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注重明度感知的通用渐进式无监督图像增强方法

周爱国1，赵吉林1，安　山2，符长虹1

（1. 同济大学 机械与能源工程学院，上海 201804；2. 北京京东拓先科技有限公司，北京 100176）

摘     要：针对低照度图像增强研究中真实成对训练数据获取难、现有方法难以同时兼顾上下游视

觉任务等问题，设计一种注重明度感知的渐进式无监督图像增强方法。具体地，采用多项损失共

同引导模型训练进程，从而摆脱对成对训练数据的依赖；借助所提明度感知参数估计网络，仅需

0.035 M 参数即可完成特征提取；为提高非线性调整能力并减少迭代次数，设计一种高阶非线性

映射曲线。为验证所提方法有效性，在图像增强领域广泛使用的权威数据集上开展定性与定量

实验，结果均表明所提方法优于已有图像增强方法。此外，以无人机夜间目标跟踪作为典型下游

视觉感知任务展开测试，在相关权威评估基准上的试验结果表明，所提方法对现有跟踪器在夜间

场景的性能有显著提升，其精度与成功率的增益分别为 21.50% 与 32.23%。大量实验结果表明所

提方法可以显著改善低照度图像视觉效果，并有效缓解夜间场景下因低照度挑战所致下游视觉

算法性能下降问题。
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General progressive unsupervised image enhancement
method focusing on value aware
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Abstract：Considering the difficulty in obtaining real paired training data for low-light image enhancement and

existing  methods  rarely  consider  both  upstream and downstream visual  tasks  when developing  algorithms,  a

progressive unsupervised image enhancement method focusing on value aware was designed, which employed

a joint loss function with multiple constraints to get rid of paired datasets during the training stage. With the

help of the proposed value aware parameter estimation network, the feature extraction could be achieved with

only 0.035 M parameters. To enhance the nonlinear adjustment capability and reduce the number of iterations,

a high-order nonlinear mapping curve was designed. To verify the effectiveness of the proposed method, the

qualitative and quantitative experiments were conducted on an authoritative dataset widely used in the field of

image enhancement, indicating that the proposed method outperformed the existing solutions. In addition, the

UAV nighttime object tracking was evaluated as a typical downstream visual perception task. The results on

the  authoritative  evaluation  benchmark  demonstrate  the  proposed  method  can  significantly  improve  the

performance  of  the  existing  tracker  in  the  night  scene,  with  accuracy  and  success  rate  gains  of  21.50% and

32.23%,  respectively.  Extensive  experiments  show  that  the  proposed  method  can  significantly  improve  the

visual effects of low-light images while also effectively alleviate the performance degradation of downstream
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vision algorithms caused by insufficient illumination in night scenarios.

Key words：low-light enhancement；image decomposition；unsupervised；progressive；value aware
  
引言

近年来，随着产业智能化转型不断深入，以无

人机、无人车等为代表的自主系统应用范围越来

越广。然而在夜间场景下，由于环境照度较差，使

得相机采集的图像存在显著退化，其不仅影响图

像本身视觉质量，且导致许多基于图像的视觉方

法性能下降，限制了无人系统相关应用的进一步

发展。

数十年来，研究者们提出许多解决方案，用以

缓解夜间低照度场景下图像质量退化问题，诸如

直方图均衡化及其改进工作、伽马变换等传统方

法[1-5]。也有学者将经典 Retinex理论与离散小波变

换结合，以此来缓解因照度不理想所致图像质量

退化问题 [6]。此类方法虽然在一定程度上可以改

善图像亮度与对比度，但是因其侧重于对图像进

行像素级操作而未能充分利用图像语义信息，致

其鲁棒性较差、难以应对复杂多变的实际场景。

而随着深度学习相关理论的飞速发展，借助深度

神经网络强大的特征表达能力，其在许多任务上

取得优于传统方法的效果，并由此催生出大量基

于深度学习的低照度图像增强方法。这些方法可

大致分为两类：一类是探究更优的成对低照度增

强数据集获取方式，并以此驱动有监督图像增强

模型训练；另一类则是尝试借助无监督或自监督

学习范式摆脱对成对数据集的依赖，从而研究更

鲁棒的图像增强方法[7-12]。除了增强图像本身亮度

与对比度外，另有学者尝试直接从下游视觉任务

着手进行优化改进，从而改善算法在夜间场景下

的性能退化问题[13-17]。 

1    相关工作
为解决成对训练数据缺乏问题，WEI Chen等

人提出首个用于低照度增强任务的成对数据集

LOL，包含 500对从真实场景中采集的低照度 /正
常亮度图像对，通过多次采样取平均的方式对所

有图像对均进行了逐像素配准 [7]。以 LOL作为训

练数据，WEI Chen等人构建出包含图像分解子网

络及亮度调整子网络的 Retinex-Net模型，为首个

基于 Retinex模型的深度学习图像增强方法，取得

了优于传统方法的增强效果。然而实际应用中，

此种以监督学习范式训练的增强模型泛化能力有

限。为此 ，大量无监督图像增强方法被提出。

JIANG Y F等人将生成对抗网络（generative adver-
sarial networks，GANs）的思想引入图像增强任务

中，以低照度图像作为生成器输入，并通过巧妙设

计的局部 -全局感知判别器与生成器进行对抗训

练，最终生成器输出趋近于正常亮度分布的图像，

作为增强效果。该方法虽可以提高输入图像亮度

与对比度，但是由于生成对抗网络自身在训练过

程中不稳定的特性，其所输出结果易出现局部色

彩失真问题 [10]。LI C Y等人受图像编辑软件启发，

提出用非线性曲线对原始低照度图像进行映射，

通过多次迭代完成增强，并借助巧妙设计的包含

多个损失项的联合损失函数引导模型训练进程，

以零次学习的范式摆脱对成对训练数据的依赖，

可获得不错的增强结果 [11-12]。但是该方法基于灰

色世界假说对输出图像施加通道耦合约束，这种

方式会破坏原图像的通道间关系，并导致增强结

果整体色调不稳定，且其增强过程基于二次非线

性曲线，需迭代 8次以获得最终增强结果。

除开展图像增强相关研究，针对下游感知算法

在夜间场景中性能退化问题，涌现出大量解决方

案。高凯珺等人通过引入卷积-反卷积网络，训练

出一个用于夜间场景的语义分割模型，以此提高

无人车在夜间环境的感知能力 [13]。YE J J等人提

出即插即用型增强模块 DarkLighter，并将其作为跟

踪器预处理模块，有效削弱夜间低照度与噪声对

目标跟踪方法性能的影响[14]。此外，针对夜间照度

不足所导致的目标检测算法性能退化问题，裴嘉

欣等学者通过对 YOLOv3网络结构进行改进并结

合深度估计，提高无人系统夜间环境感知能力 [15]。

王宇岚等人通过将多视角感知数据融合，有效缓

解夜间因环境光照较差导致的通用目标检测算法

性能退化问题 [16]。苗德邻等人则将知识蒸馏引入

到夜间感知任务中，以较低计算成本显著提高夜

间场景下目标检测算法的性能[17]。需指出的是，虽

然这些研究可在一定程度上缓解夜间场景下游视

觉算法的性能退化问题，但未能很好地兼顾低照

度图像视觉效果的改善。

基于上述研究现状，本文提出一种注重明度感

知的渐进式无监督图像增强方法，仅针对原图明

度分量处理，因而相比于文献 [11-12]方法，其不破
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坏原图像各通道关系、可获得色调稳定的增强结

果，且高阶非线性曲线的引入使之所需迭代次数

更少。同时，所提方法不仅显著改善低照度图像

亮度与对比度，还能提升下游视觉任务方法在夜

间场景中的性能。 

2    本文方法
根据 Retinex理论模型，数字图像可分解为相

互独立的反射分量与照度分量，其中反射分量反

应物体的固有属性，不受外部光照强度波动的影

响；与之相反，照度分量则与环境光照条件密切相

关。区别于 RGB色彩空间用红绿蓝三原色表示数

字图像，在 HSV色彩空间中，数字图像某一点的像

素值由色相（Hue，H）、饱和度（Saturation，S）与明

度（Value，V）三者共同决定，其中明度 V受环境光

照影响显著，由此我们认为对低照度图像明度分

量进行增强处理，以缓解环境光照带来的影响，从

而可获得低照度图像增强结果。而仅对明度分量

进行处理，既可简化模型输入，又在增强过程中不

会破坏原图通道间原有关系，且易于获得稳定的

增强模型。基于上述分析，本文提出注重明度感

知的渐进式无监督图像增强方法框架。 

2.1    注重明度感知的低照度增强框架

I如图 1所示，给定一张低照度图像 ，本文方法

通过执行 4步操作得到最终增强结果。第 1步预

处理，先将原始低照度图像由 RGB色彩空间转化

至 HSV色彩空间：

IHSV = F (I) （1）
 

 
 

  IV
︿

−1



−1
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^

 

图 1    注重明度感知的通用渐进式无监督图像增强方法

Fig. 1    General progressive unsupervised image enhancement method focusing on value aware
 

IH IS IV

进而将其分解为色相、饱和度与明度 3个分

量，依次用 、 与 表示：

IH, IS, IV =D(IHSV) （2）

F (·) D (·)
IH IS

IV

IV

P
P IV

式中 与 分别表示由 RGB色彩空间向 HSV
色彩空间的变换操作及分解操作。得到 、 与

后，执行第 2步，即参数图预测。具体而言，参数

图预测模型以明度图 作为输入，输出后续渐进式

增强所需参数图 。第 3步，渐进式增强模块利用

参数图 及原始明度分量 执行渐进式增强：

ÎV =M (IV,P) （3）

ÎV
M式中： 表示增强后的明度分量； 表示渐进式增

强。第 4步为后处理，通过执行通道合并及色彩空

间逆变换得到最终结果：

Î = F −1
(
D−1
(
IH, IS, ÎV

))
（4）

D−1 (·) F −1 (·)
Î

式中： 与 分别表示通道合并及由 HSV

色彩空间向 RGB色彩空间的变换操作； 表示增强

结果。下文将对参数图预测模型结构与训练、渐

进式增强策略进行详细介绍。 

2.2    模型结构

图 2所示为本文所提方法中明度感知的参数

估计网络 （ value  aware  parameter  estimate  network，
VAPEN）模型结构图。由图可见，整体模型结构采

用编-解码器式的对称网络结构，以实现对不同尺

度信息的特征提取。此外，通过跳跃连接将浅层

特征与深层特征沿通道维度拼接，促进不同尺度

间信息交互，以提高模型特征建模能力，并保证输

出结果拥有较好的保真度。

IV

K

K = 3

Tanh(·)
Sigmoid(·)

VAPEN模型以明度图 作为输入 ，经两层

卷积之后，再经编解码阶段得到最终参数图预

测结果，编解码阶段分别包含 个模块（Block）。
实践过程中取 ，此时模型前向传播过程中

各卷积层参数见表 1，其中，最后一层采用

函数激活 ，其他非线性激活均采用 函

数。此外，解码阶段的卷积层 Conv1-1、Conv2-1
与 Conv3-1输入通道数均为 32，这是因其输入特

征为上层特征与其对应尺度浅层特征的沿通道

拼接。
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在编码阶段，特征张量可表示为

fe(i)(1) = Conv
(
Down

(
fe(i−1)(2)

))
fe(i)(2) = Act

(
Conv

(
fe(i)(1)
)) （5）

i = 1,2,3 fe(i)(1) i

fe(i)(2) fe(0)(2)

e

式中： ； 表示第 个编码模块中间特征；

则表示该模块输出特征； 为预编码输出

特征；下标 表示编码阶段。在解码阶段，特征则

可表示为

fd( j)(1) = Conv
(
Cat
(
Up
(
fd( j−1)(2)

)
, fe(3− j)(2)

))
fd( j)(2) = Act

(
Conv

(
fd( j)(1)
)) （6）

j = 1, · · · ,3 fd( j)(1) j

fd( j)(2) fd(0)(2) = fe(3)(2)

d fd(3)(2)

P

式中： ； 表示第 个解码模块中间特

征； 则表示该模块输出特征； 表示

解码阶段的输入，亦即编码阶段输出特征；下标

表示解码阶段。最终解码阶段输出 即为模

型预测的参数图 ：

P = fd(3)(2) （7）

Down(·) Up(·) Act (·)式（5）～式（6）中， 、 与 依次

Conv(·)
3×3

表示下采样、上采样与非线性激活， 则表示

普通 卷积。 

2.3    渐进式增强策略

IV

如前所述，我们期望映射曲线具备更强的非线

性调整能力，以此对原始明度图 实现更为灵活的

调整，为此，本文提出高阶非线性映射曲线，其表

达式如（8）式。

M (IVi−1 ,P
)
=P⊙ IVi−1

(
IVi−1 ⊙ IVi−1 −1

)
+ IVi−1 , i= 1, · · · ,N

（8）

P N

⊙

P IV

式中： 为参数预测网络所得参数图； 表示迭代

次数； 表示逐元素相乘。该曲线更强的非线性变

换使之可以更灵活地对极低照度图像进行增强，

高阶项的引入亦使得本文方法仅需更少的迭代次

数即可实现理想的增强效果。由参数预测网络获

得参数图 后，结合预处理阶段所得 ，按图 3所

示迭代方式完成渐进式增强过程，即得增强后的
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图 2    VAPEN 模型结构图

Fig. 2    Structure diagram of VAPEN model
 

表 1    VAPEN 模型参数说明

Table 1    Detailed structure parameters of VAPEN model
 

阶段 层 输入通道 输出通道 卷积核 激活函数 上/下采样

预编码 Conv0-1 1 16 3×3 - -

Conv0-2 16 16 3×3 Sigmoid -

编码 Conv1-1 16 16 3×3 - 下采样

Conv1-2 16 16 3×3 Sigmoid -

Conv2-1 16 16 3×3 - 下采样

Conv2-2 16 16 3×3 Sigmoid -

Conv3-1 16 16 3×3 - 下采样

Conv3-2 16 16 3×3 Sigmoid -

解码 Conv1-1 32 16 3×3 - 上采样

Conv1-2 16 16 3×3 Sigmoid -

Conv2-1 32 16 3×3 - 上采样

Conv2-2 16 16 3×3 Sigmoid -

Conv3-1 32 16 3×3 - 上采样

Conv3-2 16 1 3×3 Tanh -

·  940  · 应    用    光    学 第 45 卷 第 5 期



ÎV明度分量 。
 

  

IV0
IV1

IVi
… …

IV
i=0

IVi
=(IVi−1, ):= · IVi−1(IVi−1 · IVi−1−1)+IVi−1, i=1,…, N

i=1 i=N−1
IVN

IV

︿

 
图 3    渐进式增强策略示意图

Fig. 3    Schematic of progressive enhancement strategy
  

2.4    联合损失函数

为使本文方法具备更好的鲁棒性，我们采用非

成对数据集进行模型训练，并从不同角度出发，对

VAPEN模型输出及最终增强结果施加约束，包含

总变差损失、亮度控制损失、保真损失，联合损失

函数的使用也使得训练进程更加稳定。

L1

总变差损失亦称 ROF模型，由 RUDIN L I等
人于 1992年提出 [18]，但原始总变差模型不可微

分。本文取 范数形式的总变分：

FTV (x)=
∑
m,n

∥∥∥∇xm,n

∥∥∥
1
=
∑
m,n

(∣∣∣xm+1,n− xm,n

∣∣∣+ ∣∣∣xm,n+1− xm,n

∣∣∣)
（9）

∇ ∥·∥1 L1 m n

x

P P

式中： 表示梯度运算符； 表示 范数； 与 分

别表示变量 两个维度的索引值。通过对参数图

在其梯度域施加总变差损失，可以引导 在改善

视觉效果的同时保留图像原有的结构信息，总变

差损失计算方式如下：

LTV =
∑
m,n

(∣∣∣Pm+1,n−Pm,n

∣∣∣+ ∣∣∣Pm,n+1−Pm,n

∣∣∣) （10）
此外，亮度控制损失按式（11）计算：

Lv =
1
K

K∑
k=1

∥Pk −E∥22 （11）

Pk ÎV
K k E式中： 表示将 划分为 个图块中的第 个； 为

期望的亮度均值。

ÎV
IV K

P(ÎV ,k) P(IV ,k) ÎV
IV

k

将 与 均划分为 个相同大小且互不重叠

的图块，令 与 表示分别来自 与 的对

应位置图块 的亮度均值，则保真损失为式（12），
用于约束模型增强前后明度分量邻域信息不被

破坏。

Lfield =
1
K

K∑
k=1

∥∥∥∥P(ÎV ,k)−P(IV ,k)

∥∥∥∥2
2

（12）

需强调，亮度控制损失与保真损失在形式上与

文献 [11]相似，但文献中的此两项损失均对 RGB
色彩空间中三通道图像加以约束，而本文方法则

将其仅用以约束 HSV色彩空间中的明度分量。此

外，得益于本文注重明度感知的增强方法框架，我

们的方法在执行过程中不破坏图像原有 RGB通道

关系，从而获得更为稳定的增强结果。

最终将各项损失加权求和，得到联合损失函

数为

L = ω1LTV+ω2Lv+ω3Lfield （13）

ω1 ω2 ω3式中 、 与 分别为相应权重系数。

从 VAPEN模型结构及联合损失函数计算过

程不难看出，所有操作均只涉及到明度图，换言之

在模型训练过程中，只需针对明度图训练即可。 

3    实验结果与分析
为证明本文所提方法优于已有图像增强方法，

我们在低照度增强领域中广泛使用的权威数据集

上，与其他前沿增强方法进行大量对比实验。同

时，为验证本文方法对下游视觉任务的有效性，以

无人机夜间目标跟踪这一极具挑战性的下游感知

任务为例，探究本文方法对高维视觉任务在夜间

场景下所能带来的性能增益。 

3.1    实施设置与评估指标

β1 β2

1e−4

5e−5

本文所提方法在一台搭载 RTX3080的服务器

上进行模型训练 ，程序运行环境为 Python  3.8  +
PyTorch1.10.0 + CUDA 11.1。采用来自多曝光序列

数据集 SICE的 2 000张图像作为训练集，其涵盖

多种曝光参数设置的图像，有助于模型学习到更

为鲁棒的特征表达 [19]。训练过程中我们设置总迭

代次数为 100轮。使用 Adam优化器优化网络参

数， 与 分别设置为 0.9与 0.99[20]。初始学习率

为 ，并采用学习率衰减策略来减少模型训练过

程中的振荡，实现更精细化的搜索，从而收敛至最

优解，具体实施时当整个训练集迭代 40轮之后，学

习率衰减为 。

N E

ÎV
IV 16×16

ω1 ω2 ω3

模型参数方面，渐进式增强策略中迭代次数

取 5，损失计算过程中，期望亮度均值 取 0.68，
对 与 进行图块划分时取图块大小为 像

素，各损失权重 、 与 分别取 1 000、20与 1。 

3.2    与其他增强方法对比实验

将本文方法与其他 12个增强器的增强效果

进行对比，分别是 DCE[11]、DCE++[12]、RUAS_L[21]、

RUAS_U[21]、 RUAS_D[21]、 SCI_D[22]、 SCI_E[22]、

SCI_M[22]、 RetinexNet[7]、 RRDNet[23]、 LIME[24]、

DarkLighter[14]。测试所用图像来自权威公开数据
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集 LOL中的测试集（eval15） [7]。测试结果如图 4
所示。 

  

(a) 测试图像1

(b) 测试图像2

(c) 测试图像3

输入 DCE DCE++ RUAS_L RUAS_U

SCI_D RetinexNet RRDNet SCI_E SCI_M

LIME RUAS_D DarkLighter 本文方法 参考图像

输入 DCE DCE++ RUAS_L RUAS_U

SCI_D RetinexNet RRDNet SCI_E SCI_M

LIME RUAS_D DarkLighter 本文方法 参考图像

输入 DCE DCE++ RUAS_L RUAS_U

SCI_D RetinexNet RRDNet SCI_E SCI_M

LIME RUAS_D DarkLighter 本文方法 参考图像

 
图 4    本文方法与其他增强器在 LOL 测试集实际增强效果

对比

Fig. 4    Comparison  of  actual  enhancement  effect  between

proposed  method  and  other  enhancers  on  LOL  test

set
 

由图 4可以看出，文献 [11-12]中提出的增强

器 DCE与 DCE++，二者结构略有不同，而采用的

损失函数完全相同，但其增强结果的色调存在明

显差异，其原因是基于灰色世界假说施加的通道

平衡约束，并不能对原图像通道间关系进行准确

的建模。相比之下，本文所提方法不仅能够显著

提升低照度图像的整体亮度水平，且能在保持图

像原有结构的同时，获得整体色调更接近于参考

图像的结果，这得益于本文所提注重明度感知的

增强框架，不会破坏原图像各通道间的平衡性。

此外，对比其他方法，本文方法在低照度图像色彩

还原、层次细节恢复等方面均可获得视觉效果更

优的结果。

为进一步评估本文所提方法性能，在包含 15
对低照度/参考图像的 LOL测试集开展定量实验[7]，

并以有参考图像质量评价指标峰值信噪比（peak
signal-to-noise  ratio，  PSNR）与结构相似度 （ struct-
ural similarity，SSIM）作为定量评估标准，与其他增

强方法进行对比[25]。其中，峰值信噪比衡量增强结

果与参考图像在像素水平上的接近程度，而结构

相似度则刻画增强结果与参考图像在图像结构上

的相似程度，两者均是值越大，表明增强结果越接

近参考图像。如表 2所示为定量评估结果，其中斜

体结果表示该指标前 3名。从表中数据可以看出，

本文方法在定量指标上取得总体不错的结果。
 

 
 

表 2    权威基准定量评估结果

Table 2    Quantitative  evaluation  results  on  authoritative

benchmark
 

方法 PSNR SSIM

SCI_E 9.580 0.388

RUAS_U 11.309 0.483

RRDNet 11.378 0.519

DarkLighter 13.764 0.613

SCI_D 13.806 0.597

SCI_M 14.784 0.618

DCE 14.861 0.666

DCE++ 15.249 0.675

RUAS_D 16.146 0.578

RUAS_L 16.405 0.701

RetinexNet 16.774 0.539

LIME 16.920 0.620

本文方法 17.610 0.618
 

结合图 4所示定性结果 ，增强器 RUAS_D
可获得与本文方法相近的视觉效果，然而其定量

指标远低于本文方法；增强器 RUAS_L、DCE++、
DCE在定量指标 SSIM上优于本文方法，但是其

PSNR值远低于本文方法、且增强结果视觉质量

较差。

考虑到实际部署过程中对算法有实时性的要

求，我们统计了各增强器模型的参数量，并在一台

搭载 NVIDIA RTX2060显卡的 PC上测试处理 100
张 512×512像素图像的平均处理时间，结果如表 3
所示。其中 SCI方法（包括 SCI_E、SCI_D、SCI_M 3
个增强器）及 RUAS方法（包括 RUAS_U、RUAS_D、

RUAS_L 3个增强器）因其区别仅在于模型权重文

件不同而结构相同，故在表中只列举其一。而 LIME
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由于不是基于深度学习的方法，故只统计了平均

处理时间。由表中数据可以看出，本文方法执行

效率比 SCI及 DCE++略低，而对比其他增强方法

则有显著的效率优势。 

 
 

表 3    模型参数量及运行效率 
Table 3    Model parameters and runtime efficiency ms

 

方法 SCI RetinexNet RRDNet DarkLighter DCE DCE++ RUAS LIME 本文方法

参数量 258 1 358 739 128 167 74 768 79 416 10 561 3 438 - 35 057

处理时间 0.55 66.5 16.6 12.52 12.38 2.08 17.16 94.4 4.45
 

综上所述，本文方法可显著改善图像视觉质

量，同时在定量评估指标上达到先进水平，并在算

法性能与运行效率间取得良好的平衡，总体表现

优于已有方法。 

3.3    无人机夜间目标跟踪测试

为进一步验证所提方法对下游视觉任务的有

效性，本文开展无人机夜间目标跟踪测试，所采用

的评估基准为 UAVDark135[26]，该评估基准包括

135个挑战性的无人机夜间目标跟踪序列，共 12万

余帧，涵盖丰富的无人机视角目标跟踪场景，且包

含多种被跟踪目标（行人、车辆、建筑物等）。评估

实验结果如图 5所示。
 

 
 

0
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图 5    本文方法对 SiamAPN 跟踪器性能评估实验

Fig. 5    Performance  evaluation  experiment  of  SiamAPN

tracker with proposed method
 

本文选取无人机目标跟踪领域的前沿跟踪器

SiamAPN来评估本文方法对无人机夜间目标跟踪

可产生的性能增益 [27]。实验结果表明，本文方法

对 SiamAPN在 UAVDark135上的精度与成功率可

分别产生 21.18%与 31.60%性能增益，证明本文方

法可以显著改善无人机目标跟踪方法在夜间场景

下的性能。

为更直观地展示黑夜场景下本文方法对跟踪

器性能的影响，对跟踪过程进行了可视化，并绘制

出跟踪过程中预测框与真实框之间的中心位置误

差曲线，如图 6所示（为便于对比，跟踪目标局部区

域进行了增强与放大处理）。 
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图 6    目标跟踪过程可视化图及中心位置误差曲线

Fig. 6    Visualization  images  of  object  tracking  process  and

error curves for center position
 

图 6中绿色框表示被跟踪目标真实位置与尺

度，未使用本文方法进行增强时，在跟踪初始阶段

SiamAPN尚可确定目标大致位置（蓝色框），但无

法准确预测目标尺度，且在后续过程中，目标位置

与尺度均无法准确预测，跟踪失败。而引入本文

方法进行增强后（红色框），跟踪器可全程准确预

测目标位置与尺度。此外，从中心位置误差曲线

亦能看出，用本文方法增强后，误差值始终小于

20像素（曲线图中虚线以下），即跟踪成功。上述

结果进一步表明本文方法可显著提升下游视觉算

法在黑夜场景下的性能。 
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3.4    消融实验

为证明本文方法联合损失函数中各约束项的

必要性，对其进行消融实验，结果如表 4所示，其中

“√”表示模型训练过程中使用该约束项，从实验结

果不难看出，要使模型训练结果最优，各约束项缺

一不可。
 

 
 

表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiment
 

亮度约束项 平滑项 保真项 PSNR SSIM

√ 13.995 0.471

√ 6.523 0.019

√ 7.553 0.159

√ √ 16.695 0.593

√ √ 13.994 0.472

√ √ 7.530 0.156

√ √ √ 17.610 0.618
 

N

N = 5

此外，我们对渐进式增强策略中迭代次数 亦

进行了消融实验，结果如图 7所示，可见当迭代次

数增大到一定值时，增强效果逐渐趋于稳定。为

平衡执行效率与实际增强效果，最终取迭代次数

为 。
 

 
 

输入 N=1 N=3N=2

N=8 N=10 N=15N=5 
图 7    迭代次数消融实验

Fig. 7    Ablation experiment of iteration number
  

4    结论
本文由经典 Retinex理论出发，从成像机理角

度分析低照度图像，进而提出一种注重明度感知

的渐进式无监督图像增强方法框架。具体而言，

给定一张低照度图像，先将其转化到 HSV色彩空

间中并进行分解，随后对明度分量 V执行增强操

作，再与原色相机饱和度通道融合并转化至 RGB
色彩空间，所得即为增强结果。为完成对 V分量

的无监督增强，本文提出参数图预测模型 VAPEN，

以更少参数量完成特征提取及参数图预测。此

外，为提高非线性曲线调整能力并减少迭代次数，

本文提出新的高阶非线性映射曲线，可高效地对

明度图进行调整。随后，基于权威低照度图像增

强评估基准及无人机黑夜目标跟踪评估基准开展

大量实验，结果均表明本文方法的优越性。随着

无人机、无人车等自主智能无人系统的广泛普及，

本文所提方法框架可以显著改善无人系统在低照

度条件下的环境感知能力，从而为系统可靠性提

供有力支撑。
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