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摘要：针对现有低光照图像增强方法普遍存在模型复杂度高、部署成本大，以及亮度与色彩语义耦合、融合伪影等问题，

限制了其在资源受限设备上的应用。为此，本文提出一种结合多通道并行注意力与交叉融合的轻量化低光照图像增强网

络。该方法在 YCbCr 颜色空间中分别建模亮度与色彩信息，通过轻量级去噪模块与多头注意力机制提取光照结构特征，

同时设计多通道并行注意力模块提升色彩上下文建模能力。此外，引入亮度引导的交叉融合模块，在通道-空间注意力

联合优化下实现结构与色彩的协同增强。实验结果表明，该网络在 LOLv1、LOLv2 和 LSRW 数据集上分别实现 PSNR
25.66 dB/SSIM 0.84、PSNR 24.61dB/SSIM 0.85 和 PSNR 20.26 dB/SSIM 0.57，优于 Retinexformer 等方法，且参数

量仅 0.059 M，FLOPs 为 10.06 G。
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 1   引　言

在复杂光照环境下，图像采集设备获取的视觉图片

往往存在严重的亮度衰减、对比度降低、噪声干扰以及

细节丢失等问题。这些问题不仅显著降低了图像的视觉

感知质量，更可对计算机视觉系统的性能产生严重影响，

包括但不限于目标检测准确率下降、图像分割精度降低

以及特征提取困难等。因此，开展低光照图像增强研究，

探索有效的图像质量提升方法，恢复潜在的细节信息和

空间结构特征，对于推动计算机视觉领域的发展具有重

要意义[1]。

随着深度学习的迅速发展，基于数据驱动的方法逐

渐成为低光照图像增强领域的主流。相较于传统图像处

理方法，深度学习模型能够从大量图像中学习复杂的光

照映射关系，在保持图像自然感的同时显著提升亮度与

细节还原能力。目前，深度学习方法主要可分为两大类：

基于 Retinex 理论的方法和非 Retinex 方法。

基于 Retinex 理论的方法源自经典的图像分解思想，

其核心在于将图像拆分为照明分量与反射分量，通过调
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节照明分量提升整体亮度，同时保持反射细节的稳定

性[2]。Wei 等人提出的 RetinexNet 首次实现端到端的图

像分解与增强，取得了良好的视觉效果[3]。随后，KinD
系列网络引入噪声建模与颜色修复机制，进一步提升了

在复杂低照度场景下的增强鲁棒性[4]。为加强全局建模

能力，Retinexformer[5]、Diff-Retinex++[6] 等将Transformer
与扩散建模方法引入 Retinex 框架，在细节恢复与视觉

感知质量方面展现出强大优势。

非 Retinex 方法则摒弃了图像物理分解假设，采用

端到端的学习方式直接建立低照度图像到高质量图像的

映射。EnlightenGAN 基于生成对抗网络，在无监督设定

下展现了出色的性能[7]。SCI 强调网络的轻量化与高效

性，在移动设备上具备良好部署优势[8]。HVIMamba 则

通过引入 HVI 颜色空间与状态空间建模策略，结合交叉

注意力机制，有效缓解了传统 RGB 空间方法在色彩失

真与伪影方面的问题[9]。

尽管现有低照度图像增强方法在提升图像亮度和细

节恢复方面取得了显著进展，但仍面临三大核心挑战。

首先，多数方法依赖复杂深层网络结构，计算开销大、

参数冗余，难以在移动设备等资源受限平台上高效部署。

其次，亮度与色彩在图像中承载不同的语义信息，传统

网络往往采用统一建模方式，忽视二者的语义差异，导

致在复杂光照条件下增强图像出现色彩失真或结构模

糊等问题。最后，现有方法在特征融合阶段通道间耦合

过强，缺乏有效的信息选择机制，容易引入冗余信息

和融合伪影，进而影响增强图像的整体质量与视觉一致

性。以上问题限制了现有方法在实际应用中的性能与适

用性，尤其在追求轻量化、高质量增强效果的场景中亟

待解决。

针对上述问题，本文受到文献 [10] 启发，提出了一

种融合 Transformer 思想的低照度图像增强网络。该网

络在 YCbCr 颜色空间下采用亮度与色彩解耦的双分支

结构，通过引入全局建模机制与亮度引导的跨通道交互，

实现结构信息与颜色信息的独立感知与协同增强。主要

创新包括：

1) 针对 YCbCr 颜色空间中 Y 通道承担亮度结构、

Cb/Cr 通道表征色彩特征的属性差异，设计亮度去噪分

支与色彩修复分支构成的双分支网络结构，分别对 Y 分

量与 Cb/Cr 分量建模，从而实现亮度恢复与色彩恢复的

功能协同。

2) 提出多通道并行注意力模块 (multi-channel parallel

attention, MCPA)，嵌入色彩路径通道，用于提取不同尺

度下的上下文信息并进行特征重加权，提升网络对图像

多尺度结构与色彩变化的自适应建模能力。

3) 设计了亮度引导的交叉融合模块 (luminance-guided

cross attention，LCA)，在特征重建阶段融合通道注意力

与多头自注意力 (multi-head self-attention, MSA)，实现

结构与色彩的联合建模。该模块通过 Y 分支提供的结构

信息引导色彩特征的动态调整，有效提升增强图像的细

节保真度与色彩一致性。

 2   本文方法

本节首先介绍整体网络结构，其次详细说明

YCbCr 颜色空间、多通道并行注意力模块 (MCPA) 以及

亮度引导的交叉融合模块 (LCA)，最后介绍本文所采用

的损失函数设计。

 2.1  网络结构

图 1 展示了本文提出的整体架构。该网络基于亮

度－色彩解耦思想，在 YCbCr 颜色空间下分别对亮度

信息 (Y) 与色彩信息 (Cb/Cr) 进行建模，以实现结构与

色彩的协同增强。

α

输入图像首先被转换至 YCbCr 空间，分离出 Y、

Cb 和 Cr 三个通道。Y 通道经过 DenoiseY 模块去除噪

声，并通过多头自注意力模块 (MSA) 提取结构特征。为

了增强上下文建模能力，MSA 前添加池化操作以压缩

Token 数量。同时，Cb 和 Cr 通道经 MCPA 模块进行多

尺度注意力增强，提取丰富的色彩上下文。随后，在

LCA 模块中，降噪后的 Y 通道作为引导特征与 Cb/Cr

通道融合。该模块包含通道注意力 (SE) 与逐元素交互机

制，实现亮度引导下的结构-色彩融合，融合强度由参数

 = 0.2 控制。

最终融合后的特征经卷积层还原至 RGB 空间，得

到增强图像。本文通过亮度与色彩的分支建模与交叉引

导，有效提升了低照图像在细节、光照与色彩层面的整

体质量。

 2.2  YCbCr 颜色空间

YCbCr 颜色空间是一种常用于图像和视频处理的颜

色代码模型，它通过将图像中的光彩信息分解为亮度分

量 Y 和色彩分量 Cb、Cr，实现了光照和色彩特征的解
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耦表示[11]，该颜色空间通常通过以下公式将 RGB 颜色

值转换为 YCbCr 表示：

Y(i, j) =0.299R(i, j)+0.587G(i, j)+0.114B(i, j)
Cb(i, j) =−0.168736R(i, j)−0.331264G(i, j)

+0.5B(i, j)+0.5
Cr(i, j) =0.5R(i, j)−0.418688G(i, j)

−0.081312B(i, j)+0.5

, (1)

(i, j) R(i, j) G(i, j)

B(i, j)

Y(i, j)

Cb(i, j) Cr(i, j)

式中： 表示图像中像素的位置； 、 、

分别表示该像素点在 RGB 三个颜色通道上的强度

值； 为亮度分量，反映了图像的灰度信息和结构

细节，是人眼感知中最为敏感的部分； ，

分别代表蓝色色度差和红色色度差，用于描述图像的色

彩信息。

Y 通道对应亮度特征，描述图像的基本光照和结构

线索；Cb 和 Cr 通道对应色彩偏移维度。由于人眼对图

像内容的敏感性主要集中于亮度信息，因此将亮度与色

彩解耦可以显著提升图像处理中对不同属性的感知精度

与优化空间。YCbCr 分离处理能高效表达图像的光照和

色彩信息。在不同光照强度、颜色变化或噪点传播的环

境中，YCbCr 保持了良好的抗干扰性和处理稳定性，特

别适用于低光照图像增强等应用场景。

在本文中将 Y、Cb、Cr 通道分别形成亮度和色彩

分支，进行对应的特征应对和优化。Y 分支根据光照结

构进行先驱处理，Cb/Cr 分支则重点对色彩偏移进行选

择性维护。这种基于 YCbCr 的解耦网络构筑，有效降

低了通道间信息耦混并提升了后续融合效果的维度符合

性和对齐性。

 2.3  多通道并行注意力模块

为了提升网络对不同通道特征的结构细节与上下文

语义的适应建模能力，本文提出了多通道并行注意力模

块 (MCPA)，以应对亮度与色彩分支中多尺度信息融合

不足的问题。MCPA 模块的设计灵感来自文献 [12]，其

主要思想是在保持输入特征结构不变的前提下，从多个
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图 1  所提方法的整体网络框架。(a) 整体网络结构图；(b) DenoiseY 网络结构图

Fig. 1  Overall framework of the proposed method. (a) Overall network architecture diagram; (b) DenoiseY network architecture diagram
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感受野尺度提取不同粒度的上下文信息，并通过注意力

机制进行动态融合。

s ∈
{1,2,3,6}

设输入特征图为 X，将其分别送入多个不同尺度

的下采样分支中，每个分支使用不同的池化尺度

，构造金字塔式的多尺度特征表示：

Fi = U psample (σ (Conv1×1 (Norm (Pools(X))))) , (2)

Pools(·) s× s Norm(·)
Conv1×1(·) σ

式中： 表示自适应平均池化至 尺寸；

为实例归一化层； 为通道变换操作； 为非线

性激活函数；Upsample表示上采样至原始空间大小。最

后所有尺度分支输出与原始输入共同进行加权融合：

X′ =
S∑

i=1

αiFi+α0X , (3)

αi ∈ R1×1×H×W ∑S

i=0
αi = 1

αi

1×1

1×1 S +1

式中： 为注意力分支学习的动态权重，表

示第 i尺度对融合结果的重要性，满足 。为

保证训练初期融合稳定性，所有动态权重 通过对输入

特征进行 卷积生成，并经 Softmax 函数归一化处理，

从而实现权重在空间维度上的自适应分配。具体地，将

原始输入 X经一组并行的 卷积核分别生成 个注

意力图，表示不同尺度及残差路径的融合权重：

[α0,α1, · · · ,αs] = So f tmax (ϕa ([F0,F1,F2])) , (4)

Conv(att)
1x1式中： 表示用于权重学习的注意力生成模块；

Softmax 操作沿通道方向进行，确保各权重之和为 1。该

设计既避免了显式初始化的敏感性问题，又使得网络在

训练过程中能够自动调节多尺度融合的权重分布。

1×1最终，将所有加权特征进行通道拼接并使用 卷

积进行压缩，获得融合后的表达：

X̂ =Conv1×1 ([α0⊙F0,α1⊙F1,α2⊙F2]) ， (5)

其中，⊙表示逐元素乘法。MCPA 模块分别嵌入 Cb、
Cr 通道的特征路径中，使每一路径在保持原始结构信息

的同时引入丰富的上下文辅助，如图 2 所示，MCPA

模块通过多尺度池化分支与通道注意力机制联合构建，

实现对不同空间尺度下结构与色彩信息的自适应建模。

实现对不同空间区域间依赖关系的自适应捕获。具体而

言，输入特征经线性投影后，被划分为多个注意力头并

行计算，从而在不同的表示子空间中协同聚焦于关键的

结构与色彩信息。特别是在低照度场景下，该模块能够

凭借其强大的长程上下文建模能力，有效缓解由于区域

暗弱带来的结构模糊和色彩漂移现象，为后续亮度−色
彩交叉融合提供更稳定、更具判别性的特征支撑。

 2.4  亮度引导交叉融合模块

为了实现亮度与色彩特征之间的协同优化，本文提

出了一种亮度引导的交叉融合模块 (LCA)。该模块整合

了通道注意力机制 (SE) 与多头自注意力机制 ( MSA)，
以亮度特征为引导信息，有效调节色彩通道的响应模式，

从而提升增强图像的结构保真度与色彩一致性。

FY ∈ RC×H×W

FC ∈ RC×H×W FCb FCr

1×1

设亮度分支输出特征为 ，色彩分支融合

特征为 ，我们首先将色彩特征 和 通过

卷积进行通道压缩并融合：

Fref =Conv1×1 (Concat (FCb,FCr)) . (6)

FY接着，将亮度特征 引导映射为辅助调控信号：

GY =Conv1×1 (FY) . (7)

再通过通道注意力机制对融合特征进行调节，定义

如下：

Fmod = SE (Fref +βGY) , (8)

β SE(·)式中： 是可学习的引导系数； 表示通道注意力模

块，用于加强关键通道的响应能力。

Fmod

F ∈ RH×W×C

为进一步建模全局上下文依赖性，LCA 模块引入多

头自注意力机制对调控特征 进行空间维度建模。设

输入特征 ，通过三个无偏置线性变换获得查
 

H’×W ’×C’ H’×W ’×C’

PWConv Conv Conv Conv

Patch aware (p=2)

Channel Spa�al

1×1×C’ H’×W ’×1

Patch aware (p=4)

图 2  MCPA 模块

Fig. 2  Architecture of the MCPA module
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询 (Q)、键 (K) 和值 (V) 向量：

Q =FWQ, K = FWK , V = FWV ,

Q, K, V ∈ RH×W×C . (9)

Q,K,V

dk =
C
k

将 拆分为 k个注意力头，每个头的维度为

，则第 i个注意力头的计算为

Attention (Qi,Ki,Vi) = So f tmax
(

QiKi√
dk

)
Vi . (10)

Fout ∈ RH×W×C

多个头的输出在通道维度拼接后，再通过一个线性

层恢复至原始维度，得到输出特征 。

最终，将该全局融合特征与亮度特征再次融合用于

图像重建，过程如下：

Ffuse =Conv3×3 (Concat (Fout,FY)) . (11)

该融合机制不仅利用亮度信息引导色彩调整，还通

过空间上下文建模弥合色彩与结构的差异，有效提升了

增强图像在边缘、纹理与色调上的整体感知质量。

 2.5  损失函数

为了提升低照度图像提高结果的综合质量，本文引

入了多项复合损失函数，从结构、感知、色彩与分布等

多个维度对重建图像进行联合约束。整体损失函数定义

如下：

Ltotal =α1LSmoothL1 +α2LPerceptual +α3LHistogram

+α4LMS−SSIM+α5LPSNR+α6LColor , (12)

LSmoothL1

LPerceptual

LHistogram

LME−SSIM

LPSNR LColor

式中： 用于保持结构一致性，具有良好的鲁棒性；

基于 VGG 网络特征表示，衡量图像的语义感知

误差； 从像素分布角度约束整体亮度形态，提升

图像的全局一致性； 评估图像在多尺度下的结

构保留能力； 反映数值重建精度； 则保证图像

的色彩均衡与自然性。

α1 = 1.00

α2 = 0.06 α3 = 0.05 α4 = 0.5 α5 = 0.0083 α6 = 0.25

在实验中，本文采用的损失权重设置为 ,
, , , , 。该

加权策略在多个真实场景下表现出良好的增强效果，兼

顾结构保真、感知质量与色彩一致性。综上所述，如算

法 1 所示。

算法 1 多损失联合优化算法

输入：低光照图像 I，真实标注 G

1. 初始化：

θ ∼ N(0,0.01)- 网络参数

α = [1.0,0.06,0.05,0.5,0.0083,0.25]- 损失权重

2. 迭代优化 (共 N轮)：

步骤 1 前向传播：
O = fθ(I)

步骤 2 损失计算：

L1 =
1
n

n∑
k=1

LSmooth1(Ok,Gk),

L2 = ∥ϕVGG19(O)−ϕVGG19(G)∥22,

L3 = 1−

∑
min(HO,HG)∑

HG
,

L4 = 1−
5∏

s=1
[SSIM(O,G)s]

β,

L5 = 10−PS NR(O,G)/10,

L6 = ∆E00(O,G).

步骤 3 加权融合：

Ltotal =

6∑
i=1

αiLi

步骤 4 反向传播：
θ← θ−η ·Adam(∇θLtotal)

θ∗ O∗3. 输出最优模型参数 及增强结果

 3   实验及结果

为系统地评估本文在低照度图像增强任务中的综合

性能，实验部分选取了 LOLv1[3]、LOLv2[13]、LSRW[14]

三个成对监督数据集，以及 LIME[15]、NPE[16]、MEF[17]

三个非成对真实低照度数据集，全面覆盖不同类型与

分布特征的图像场景。对比方法涵盖当前具有代表性

的主流增强算法，包括基于 Retinex 理论的 KinD、

Retinexformer 和 RetinexMamba[18]，轻量级自校准增强

方法 SCI，多尺度特征学习模型 MIRNet[19]，生成对抗机

制驱动的 EnlightenGAN，以及基于概率建模的扩散式增

强方法 LightenDiffusion[20]。在评价标准方面，本文采用

峰值信噪比[21](peak signal-to-noise ratio, PSNR)、结构相

似性指数[22](structural similarity index, SSIM)、自然图像

质量评估指标[23](natural image quality evaluator, NIQE) 以
及盲参考图像空间质量评估指标[24](blind/referenceless
image spatial quality evaluator, BRISQUE) 四项指标，从

图像的亮度还原、结构保持、色彩自然性与无参考质量

等角度进行多维度对比。同时，为综合考虑模型在实际

部署中的计算开销，本文还统计了各方法的参数量

(params) 与浮点运算量 (floating point operations, FLOPs)。
通过全面的定量与定性实验，验证本文在增强质量、模

型效率与泛化能力等方面的优越性。为了全面评估图像

增强算法的性能，本实验采用了 PSNR、SSIM、NIQE、
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BRISQUE 四项评价指标。PSNR 用于衡量增强图像与原

始图像之间的信噪比，PSNR 值越高，表示图像的质量

越好，噪声越小。

 3.1  实验环境和数据集

本文实验的硬件与软件环境配置如下：采用 12 核

vCPU 的 Intel  (R)  Xeon  (R)  Platinum  8352VCPU@2.10
GHz 作为处理器，配备一张 vGPU-32 GB (32 GB 显存)
的显卡用于模型训练。操作系统为 Ubuntu 20.04，深度

学习框架使用 PyTorch 2.0.0，Python 版本为 3.8，CUDA
版本为 11.8。

在训练阶段，本文使用 Adam 优化器对网络进行端

到端优化，其中超参数设置为 β1 = 0.9，β2 = 0.999，训

练总轮数为 500 轮。初始学习率设为 2×10−4，并采用余

弦退火策略逐步衰减至 1×10−6，以提升训练稳定性并

避免陷入局部最优。损失函数为由结构、感知、分布与

色彩组成的混合损失，其各项权重分别设为 α1 = 1.00，
α2 = 0.06，α3 = 0.05，α4 = 0.5，α5 = 0.0083。在数据配置

方面，使用 LOLv1 数据集中 485 对图像作为训练集，

标准测试集中的 15 对图像用于测试，训练批量大小

(batch size) 设为 16。所有实验均在统一的随机初始化条

件下进行，不使用任何预训练模型，亦未采用额外的数

据增强策略，以确保实验结果的公平性、可重复性与模

型泛化性能的真实反映。

 3.2  配对数据集对比实验

为验证本文在结构建模与色彩一致性方面的效果，

本文在有参考数据集 LOLv1 的 15 对测试图像、LOLv2-
real 的 344 对测试图像、LSRW 数据集中的 200 对图像

进行了定量分析和定性分析，全面评估其在亮度恢复、

细节重建与色彩校正方面的性能。

1) 定量分析

为了全面评估低照度图像增强方法在实际应用中的

表现，本文从色彩饱和度、细节纹理恢复、去噪能力等

多个方面进行综合考量，并选取近年来具有代表性的先

进算法作为对比对象；如表 1 所示，表中加粗的数值表

示该指标下的最优结果。具体包括：基于 Retinex 理论

的 KinD，代表传统分解增强方法；基于生成对抗网络

的 EnlightenGAN，体现无监督增强策略；轻量化设计

的 SCI，适用于资源受限场景；高性能深度网络

MIRNet，代表多阶段卷积增强模型；融合 Retinex 理

论与高效注意力机制的 RetinexMamba；基于扩散生

成模型的 LightenDiffusion；以及结合 Retinex 分解与

Transformer 架构的 Retinexformer。我们在公开的 LOLv1、
LOLv2 和 LSRW 数据集上对各方法进行定量对比，涵

盖 PSNR、SSIM、参数量 (params) 和计算量 (FLOPs) 等
评价指标，以系统验证本文所提方法在不同光照条件和

场景下的增强效果与模型效率。

从表 1 中可以看出，本文在三个数据集上的 PSNR
与 SSIM 指标均取得领先性能，分别在 LOLv1、LOLv2
与 LSRW 上 达 到 了 25.66  dB/0.84、 24.61  dB/0.85 与

20.26  dB/0.57，均优于当前最佳方法 Retinexformer 与
RetinexMamba。与此同时，本文在模型复杂度上也展现

出显著优势，其参数量仅为 0.059 M，FLOPs 为 10.06 G，

远低于如 MIRNet  (785 G)、EnlightenGAN (61.01 G) 等
方法，体现出极高的计算效率与轻量化部署潜力。该结

果充分验证了本文在亮度－色彩解耦建模机制与多分支

注意力设计下，不仅能有效提升增强质量，同时具备良

好的实用性与适应性。

2) 定性分析

为进一步从主观视觉层面评估各方法在低照度图像

增强任务中的实际表现，本文在 LOLv1 数据集中选取

了多个具有代表性的测试样本进行可视化对比，图 3 展

示了各方法的增强结果及其对应的亮度表面图，从结构
 

表 1　各方法在成对数据集上的性能与复杂度对比

Table 1　Comparison of performance and complexity for different methods on the paired dataset

Method
complexity LOLv1 LOLv2 LSRW

Params/M FLOPs/G PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

KinD 8.02 34.99 20.38 0.82 18.94 0.78 16.25 0.47

SCI 0.0013 0.03 14.78 0.52 15.56 0.58 14.95 0.41

MIRNet 31.76 785 24.14 0.84 21.93 0.80 15.53 0.43

EnlightenGAN 114.35 61.01 17.48 0.65 17.61 0.72 16.89 0.45

RetinexMamba 4.59 42.82 24.02 0.82 24.17 0.88 17.05 0.47

LightenDiffusion 27.83 211.5 20.29 0.80 22.17 0.87 17.01 0.37

Retinexformer 1.61 15.57 24.65 0.84 24.23 0.88 17.45 0.49

Ours 0.059 10.06 25.66 0.84 24.61 0.85 20.26 0.57
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KinDLow-light image SCI MIRNet EnlightenGAN

Re�nexMamba LightenDiffusion Re�nexformer Ours

图 3  各方法在 LOLv1 测试图像上的增强效果及亮度表面图对比

Fig. 3  Comparison of enhancement results and brightness surface maps for different methods on the LOLv1 test images
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恢复与亮度重建两个维度直观分析模型性能差异。

从图 3 中结果可以观察到，SCI 方法虽具备轻量化

特性，但由于缺乏对亮度与结构信息的有效建模，在亮

度提升过程中未能充分保留细节特征，导致图像出现色

偏现象，边缘结构模糊不清。MIRNet 和 EnlightenGAN
在增强过程中借助多尺度感知与对抗学习分别实现亮度

提升，但前者因其深层特征重建中缺乏显式结构约束，

在暗部区域容易出现细节缺失，而后者则受限于 GAN
训练不稳定性，在不同区域表现出亮度不均匀，影响整

体层次感。RetinexMamba 与 Retinexformer 两种方法依

赖于 Retinex 理论进行亮度与反射分离，因而在色彩还

原方面表现较为稳定，但在高光或阴影区域，由于对局

部极端亮度变化的适应能力不足，仍可能出现伪影或纹

理残缺问题。LightenDiffusion 借助扩散模型生成机制提

升整体亮度分布，但缺乏细粒度调控能力，增强图像往

往显得饱和度偏高，细节层次感减弱。

相较之下，本文在设计上通过亮度－色彩解耦与亮

度引导的跨分支融合机制，有效实现结构信息与色彩特

征的协同增强，既避免了过度增强引起的伪影，也提升

了细节还原的完整性。其增强图像在亮部与暗部区域均

表现出良好的层次过渡，边缘结构清晰，色彩自然协调；

亮度表面图也呈现出更平滑且连续的变化趋势，进一步

验证了所提方法在结构感知与光照建模方面的优势。

 3.3  非配对数据集对比实验

为进一步验证本文在无监督场景下的泛化能力，本

文在四个公开的非成对低照度图像数据集 LIME、NPE、
MEF 和 DICM 上进行了定量分析与定性分析。这些数

据集包含多样化的真实拍摄低照图像，覆盖不同光照条

件与场景分布，具有较强的代表性。

1) 定量分析

针对非成对低照度图像增强场景，本文进一步在

LIME、NPE、MEF 与 DICM 四个公开数据集上开展了

定量实验，评估本文在缺乏配对监督条件下的性能表现。

我们采用无参考图像质量评价指标 NIQE 与 BRISQUE
对增强图像进行客观评估，数值越低表示图像质量越好。

如表 2 所示，其中加粗表示各项指标中的最优结果。

从表中可以观察到，本文在大多数指标下均实现了

最优或次优性能，尤其在 LIME 与 NPE 数据集中，

NIQE 与 BRISQUE 分 别 为 3.356/19.38 与 3.268/20.93，
显著优于现有方法。在 MEF 与 DICM 数据集上，尽管

个别方法在部分指标上略有优势，本文方法依然保持在

最低值附近，展示出极强的鲁棒性和稳定性。该结果进

一步表明，本文不仅具备出色的低照图像增强能力，同

时在无监督条件下依然能够生成高质量、自然真实的图

像，验证了其良好的泛化性能。

2) 定性分析

为进一步评估各方法在非配对真实场景下的图像

增强性能，本文在 LIME、NPE、MEF 与 DICM 四个典

型数据集中选取代表性样本进行视觉效果对比，结果如

图 4 所示。图中红色框选区域标出了增强结果中常见的

伪影、颜色偏差或过曝光区域，便于直观比较不同方法

的局部表现。

从图 4 可以看出，各方法在不同场景下的增强效果

存在明显差异。第一行图像为复杂背景下的低照度场景，

KinD 和 SCI 方法由于未对亮度与色彩进行有效解耦，
 

表 2　在非成对低照度图像增强数据集上的无参考指标对比

Table 2　Comparison of no-reference metrics for different methods on the unpaired low-light image enhancement dataset

Method
LIME NPE MEF DICM

NIQE↓ BRISQUE↓ NIQE↓ BRISQUE↓ NIQE↓ BRISQUE↓ NIQE↓ BRISQUE↓

KinD 4.77 26.653 3.536 27.212 5.397 35.003 3.559 28.006

SCI 4.206 22.834 3.999 31.603 4.533 30.267 2.917 22.382

MIRNet 3.975 26.166 3.604 26.771 4.064 32.554 3.126 25.213

EnlightenGAN 3.657 21.910 4.018 33.599 3.783 27.598 2.917 22.382

RetinexMamba 3.982 26.553 3.394 23.180 3.764 27.557 2.890 20.825

LightenDiffusion 3.865 23.076 3.371 24.385 3.926 24.130 3.364 21.020

Retinexformer 4.072 26.223 3.477 24.647 3.789 23.899 2.975 22.465

Ours 3.356 19.38 3.268 20.93 3.74 25.78 2.936 22.90
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易造成结构特征与色彩信息相互干扰，导致增强后图像

出现颜色漂移和局部区域过曝，整体观感不自然；

Retinexformer 虽引入 Transformer 结构强化全局建模能

力，但在高频细节保留方面表现不足，造成纹理模糊、颜

色增强不协调的问题。EnlightenGAN 与 LightenDiffusion
方法由于对全局亮度分布建模能力较弱，增强后的图像

整体偏暗，缺乏足够的对比度与结构感知，细节表现力

有限。而本文得益于亮度－色彩解耦设计与结构－色彩

协同增强机制，在提升亮度的同时，有效保留了背景纹

理和边缘轮廓，使增强结果更为自然真实。第二行隧道

场景光照条件复杂，RetinexMamba 与 SCI 增强后图像

亮度分布不均，主要由于其通道注意力建模不足，难以

捕捉局部照明变化，导致图像局部区域过暗或过亮；

MIRNet 虽在亮度提升方面表现较好，但其深层特征重

建结构难以对复杂边缘细节进行充分恢复，出现边界模

糊现象。相比之下，本文在交叉融合模块的引导下，有

效提升了通道间的光照响应能力，使得增强结果亮度过

渡更平滑，隧道边界清晰，整体更贴近真实感知。第三

行与第四行图像进一步验证了各方法在极端光照与色温

场景中的适应能力。部分方法 (如 KinD、EnlightenGAN)
在高光区域处理时缺乏对结构约束的控制，易出现光晕

扩散现象；而在偏色场景中，Retinexformer 等方法由于

未充分建模色彩上下文关系，导致图像色温偏黄、色彩

失真明显。而本文通过多通道并行注意力增强色彩建模

能力，并联合亮度信息引导结构增强，从而在色彩饱和

度与结构清晰度之间取得良好平衡，有效抑制了色偏、

过曝等问题，增强效果更为稳定可靠。

综上所述，本文在不同复杂低照环境中均展现出良

好的视觉一致性、细节保真与伪影抑制能力，进一步验

证了其在无监督增强任务中的实用价值与鲁棒性。

 3.4  消融实验

为全面评估本文中各核心模块的有效性，本文在

LOLv1 数据集上进行了逐步组件添加的消融实验，指标

包括 PSNR、SSIM。消融结果如表 3 所示。
 
 

表 3　本文各模块设计的消融实验结果对比
Table 3　Ablation study results of different module designs in the

proposed method

模型 模型组合 PSNR/dB SSIM

模型A 轻量主干+MSA 23.89 0.783

模型B A+ YCbCr 24.61 0.812

模型C B + MCPA 25.04 0.831

模型D C + LCA 25.48 0.837

本章算法 完整结构 25.66 0.844

 

可以看出，随着网络模块的逐层引入，增强质量持

续提升，验证了本文亮度-色彩解耦建模、MCPA 以及

LCA 的有效性。模型 A 采用轻量化卷积主干，并保留

单层多头自注意力（MSA）以维持基本的全局建模能力，

该设置作为后续所有实验的基础参照，其 PSNR 和

SSIM 分别为 23.89 dB 与 0.783。
在此基础上，模型 B 引入 YCbCr 颜色空间解耦策

略，分别建立亮度－色彩子网络进行协同建模，从而缓

解了统一建模造成的特征干扰，PSNR 提升至 24.61 dB，

 

KinDLow-light image SCI MIRNet EnlightenGAN Re�nexMamba LightenDiffusion Re�nexformer Ours

图 4  不同方法在非成对数据集上的视觉增强对比

Fig. 4  Visual comparison of enhancement results for different methods on the unpaired dataset
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SSIM 提升至 0.812。随后，模型 C 添加了 MCPA，以提

取多尺度上下文结构和颜色信息，有效增强模型对复杂

纹理与颜色变化的鲁棒性，性能进一步提升。最后，模

型 D 集成了 LCA，通过亮度特征引导色彩修复路径，

实现了结构感知下的动态融合，有效抑制伪影与颜色偏

差。完整模型区别在于添加了提出的损失函数，在结构

效率与增强性能上取得双重优势，其 PSNR 与 SSIM 分

别达到 25.66 dB 与 0.84，验证了本文所提解耦建模策略

与模块设计的有效性。

 4   低光环境下人脸检测性能

低光照增强的主要目标之一是为诸如面部识别、路

径识别、智能驾驶等高级视觉任务奠定基础。为验证本

文提出的方法在高级视觉任务中的有效性，我们采用了

DSFD[25] 方 法 与 DARK  FACE[26] 进 行 实 验 。 DARK

FACE 数据集的特点在于其涵盖了多种不同场景与条件

下的人脸图像，内容包括但不限于光照变化、姿态变化、

表情变化、遮挡变化等。该数据集旨在提供具有挑战性

的样本，以推动人脸检测算法在复杂场景中的研究与进

展。本文的研究重点是针对光照变化的人脸图像。

尽管所有方法在一定程度上都能提高人脸识别的数

量，但其识别准确率存在差异。如图 5 所示，原始图像

中共有 13 张人脸，但在使用 EnlightenGAN 方法进行增

强后，仅能识别出 6 张人脸，MIRNet 和 RetinexMamba

方法的识别结果为 8 张人脸。而本文算法与 SCI 的表现

最佳，均能够识别出 12 张人脸，这表明了我们方法在

夜间人像识别中的显著优势。接着，本文从 DARK

FACE 数据集中随机选取了 50 张图像进行人脸识别，并

采用人脸识别中常用的准确率 (ACC)、TAR 和 AP 等指

标进行客观评估，实验结果如表 4 所示。

从表 4 可以更直观地看出，增强后的图像在性能上
 

KinDLow-light image SCI

MIRNet EnlightenGAN Re�nexMamba

LightenDiffusion Re�nexformer Ours

图 5  对比增强方法在黑暗环境下人脸检测性能的表现

Fig. 5  Performance of different enhancement methods for face detection in dark environments

 

表 4　不同方法下 ACC、TAR 和 AP 指标的比较

Table 4　Comparison of ACC, TAR, and AP metrics across different methods

Method ACC↑ TAR↑ AP↑

Input 0.1712 0.1721 0.1699

KinD 0.2468 0.2603 0.2473

SCI 0.3699 0.3767 0.34

MIRNet 0.3082 0.3082 0.3083

EnlightenGAN 0.4315 0.4452 0.4319

Retinexmamba 0.3151 0.3219 0.3152

LightenDiffusion 0.1844 0.1843 0.1843

Retinexformer 0.4109 0.4041 0.4041

Ours 0.5068 0.5137 0.5069
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优于原始图像的直接人脸检测。其中，本文方法在所有

方法中表现最佳，ACC、TAR 和 AP 均超过了 0.5，这

表明其在夜间人脸识别方面具有显著优势。

 5   结　论

低照度图像增强任务在保持结构细节与色彩一致性

方面仍具有较大挑战。本文围绕轻量化与亮度－色彩解

耦两个核心问题，提出了一种结合多通道并行注意力与

交叉融合的轻量化低照度图像增强网络，实现了在资源

受限条件下图像的高质量增强。实验结果验证了其在多

个公开数据集上的优越性能，特别是在结构保真、色彩

自然性和计算效率之间取得了良好平衡。本研究表明，

亮度与色彩的分离建模及亮度引导的交叉融合策略能够

有效缓解传统方法中亮度与色彩耦合带来的伪影问题，

为轻量化图像增强网络设计提供了新的思路。

未来工作将聚焦于两个方向：一是进一步提升模型

的泛化性与实时性能，探索其在视频增强及多模态夜视

任务中的应用潜力；二是结合生成式学习和视觉先验信

息，构建更高效、更具适应性的低照度视觉增强框架。
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Abstract

Objective Existing low-light image enhancement methods generally suffer from high model complexity,  considerable deployment cost,
and semantic coupling between luminance and chrominance information, which often leads to fusion artifacts and restricts their application
on  resource-constrained  devices.  To  address  these  issues,  this  paper  proposes  a  lightweight  low-light  image  enhancement  network  that
combines  multi-channel  parallel  attention  and  cross-fusion  mechanisms.  In  the  YCbCr  color  space,  luminance  and  chrominance
information are modeled separately. A lightweight denoising module and a multi-head self-attention mechanism are introduced to extract
illumination  structure  features,  while  a  multi-channel  parallel  attention  module  is  introduced  to  enhance  color-context  modeling.  In
addition,  a  luminance-guided  cross-fusion  module  is  introduced  to  achieve  collaborative  enhancement  of  structure  and  color  under  joint
channel-spatial attention optimization.

Methods The input image is first converted into the YCbCr color space and decomposed into the Y, Cb, and Cr channels. The Y channel
is  processed  by  the  DenoiseY  module  to  suppress  noise,  and  then  passed  through  a  multi-head  self-attention  module  (MSA)  to  extract
structural features. To improve contextual modeling efficiency, a pooling operation is inserted before MSA to reduce the number of tokens.
Meanwhile, the Cb and Cr channels are enhanced by the MCPA module, which performs multi-scale attention modeling to extract richer
color-context information.

    Subsequently,  in  the  LCA  module,  the  denoised  Y  channel  is  used  as  a  guidance  feature  to  fuse  with  the  Cb  and  Cr  channels.  This
module  incorporates  channel  attention  based  on  the  squeeze-and-excitation  (SE)  mechanism  together  with  element-wise  interaction,
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enabling luminance-guided structure-color fusion.

    Finally,  the  fused  features  are  restored  to  the  RGB  space  through  convolution  layers  to  generate  the  enhanced  image.  By  separately
modeling  luminance  and chrominance  information  and introducing cross-guided fusion  between the  two branches,  the  proposed method
effectively improves the overall quality of low-light images in terms of detail preservation, illumination enhancement, and color restoration.

Results and Discussions The proposed network achieves 25.66 dB PSNR / 0.84 SSIM on LOLv1, 24.61 dB PSNR / 0.85 SSIM on
LOLv2, and 20.26 dB PSNR / 0.57 SSIM on LSRW, outperforming recent methods such as Retinexformer. Meanwhile, the model contains
only 0.059 million parameters and requires 10.06 GFLOPs, demonstrating its lightweight nature and computational efficiency. In addition,
low-light face detection experiments conducted on the DARK FACE dataset show that all three detection metrics exceed 50%, indicating
good generalization capability under low-light conditions.

    Experimental  results  further  show  that  MCPA  is  embedded  into  both  the  luminance  and  chrominance  branches  to  extract  contextual
information at different scales and perform feature reweighting, thereby improving the network’s adaptive modeling ability for multi-scale
structural  patterns  and  color  variations.  The  LCA  module  enables  joint  modeling  of  structure  and  color,  where  structural  information
provided  by  the  Y  branch  dynamically  guides  the  adjustment  of  chrominance  features,  effectively  improving  detail  fidelity  and  color
consistency in the enhanced images.

Conclusions The  proposed  method  achieves  high-quality  low-light  image  enhancement  under  resource-constrained  conditions.
Experimental  results  on  multiple  public  datasets  verify  its  superior  performance,  especially  in  achieving  a  favorable  balance  among
structural  fidelity,  color  naturalness,  and  computational  efficiency.  This  study  demonstrates  that  separate  modeling  of  luminance  and
chrominance information,  together  with a luminance-guided cross-fusion strategy,  can effectively alleviate the fusion artifacts  caused by
luminance-color coupling in conventional methods.

Keywords： low-light image enhancement; luminance-color decoupling; attention mechanism; multi-head self-attention; image perceptual
quality; lightweight network
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