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用于夜视辅助驾驶的轻量化图像眩光去除方法 
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摘 要：夜视环境下，强光源引发的眩光干扰显著降低图像质量，影响夜视辅助驾驶系统的感知性能，

现有眩光去除算法面临鲁棒性不足、计算复杂度高以及光源信息丢失等问题。为此，提出了一种面向夜视辅助

驾驶的轻量化图像眩光去除方法(NFR-Net+)旨在提升图像清晰度并满足移动端实时计算需求。首先设计特征过

滤机制，结合残差连接策略，增强网络对复杂夜视场景的特征提取能力，有效抑制过拟合，从而在不同光照条

件和眩光类型下实现稳定的眩光去除效果。其次，引入非线性无激活特征注意力模块，通过轻量化设计构建高

效注意力机制，显著提升图像细节重建质量，同时将模型参数量降低约 8.28%，运行内存减少约 11.1%，大幅

优化计算效率。此外，针对传统方法中光源信息过度去除导致图像自然度下降的问题，优化了分割网络中的光

源提取模块，通过改进的光源分离策略，精确保留光源区域的亮度和纹理信息，确保输出图像的真实性和自然

感。实验结果表明，NFR-Net+在结构相似性(SSIM)、峰值信噪比(PSNR)和学习感知图像块相似度(LPIPS)等图

像质量评估指标上均优于现有主流方法，表现出更高的去眩光性能和细节保留能力。同时，该方法在多种夜视

场景和不同硬件设备上均展现出良好的适应性，能够满足实时处理的高效性要求，为智能视觉系统在资源受限

的移动端部署提供了可行性。进一步的消融实验验证了各模块的有效性，凸显了特征过滤和注意力机制在提升

性能与降低资源消耗中的关键作用。且为夜间自动驾驶和智能监控等应用场景提供了高效、轻量化的解决方案。 
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A lightweight image flare removal method for night vision assisted driving 
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Abstract: In night-vision environments, image quality was significantly degraded by glare from intense light sources, 

impairing the performance of night-vision assisted driving systems. Existing flare-removal algorithms suffer from 

limited robustness, high computational complexity, and loss of light-source information. To address these challenges, 

a lightweight image flare-removal method, Night Flare Removal Network+ (NFR-Net+), was proposed to enhance 

image clarity while meeting the real-time computational demands of mobile devices. The approach first incorporated a 

feature-filtering mechanism combined with residual connection strategies to strengthen feature extraction capabilities, 

effectively mitigating overfitting and ensuring robust flare removal across diverse lighting conditions and flare types. 

Additionally, a nonlinear, activation-free feature attention module was introduced. Via a lightweight design, an 

efficient attention mechanism was constructed that significantly improved image-detail reconstruction while reducing 
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model parameters by approximately 8.28% and runtime memory by about 11.1%, thereby optimizing computational 

efficiency. To tackle the issue of diminished image naturalness due to excessive light-source removal in traditional 

methods, an enhanced light-source extraction module was developed within the segmentation network. This module 

employed an improved light-source separation strategy to accurately preserve brightness and texture details in 

light-source regions, ensuring the authenticity and naturalness of output images. Experimental results demonstrated 

that NFR-Net+ surpassed state-of-the-art methods on image quality metrics such as Structural Similarity Index Measure 

(SSIM), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), and Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS), exhibiting 

superior flare-removal performance and detail preservation. The method also demonstrated strong adaptability across 

various night-vision scenarios and hardware devices, fulfilling the efficiency requirements for real-time processing. 

Ablation studies further validated the effectiveness of individual components, highlighting the critical role of feature 

filtering and attention mechanisms in balancing performance and resource consumption. This approach provided an 

efficient, lightweight solution for applications such as nighttime autonomous driving and intelligent surveillance. 

Keywords: flare removal; night vision environment; light source information; nonlinear no activation; lightweight 

 

透镜眩光是一种由强光源干扰引发的光学现

象，眩光以多种形状、位置和颜色出现，导致拍摄

图像中出现过度曝光区域和放射性线条，严重降低

图像质量和视觉算法的性能[1]。在监控镜头、智能

手机摄像头、无人机及自动驾驶摄像头等移动平台

上出现的日常磨损、指纹和灰尘都可能加剧镜头的

眩光干扰[2]，尤其在复杂的夜视场景中，其干扰更

为显著。随着智能视觉系统的快速发展，消除图像

细节干扰的需求日益增加，夜视环境中的眩光去除

算法提高了视觉任务的准确度，从而增强夜间自动

驾驶技术[3]的安全性，有效推动智能交通系统技术

的发展。 
目前，常见的去除眩光的解决方案主要分为基

于硬件和软件的解决方案。基于硬件的解决方案主

要集中在改善相机的光学性能以缓解眩光影响，包

括优化镜筒设计、应用增透膜或反射涂层。例如，

BOYNTON 和 KELLEY[4]设计了一台充满流体的

相机，RASKAR 等[5]在成像传感器顶部插入了透明

掩模，而 MACLEOD[6]则使用中性密度滤光片替代

圆偏振器。然而，AR(Anti-Reflection)抗反射涂层

的添加成本高昂，且其厚度只能针对特定波长和入

射角进行优化。这些硬件方法可以缓解眩光效应，

但不能解决眩光的固有问题，尤其是在智能手机和

显示器成像中。综上，基于硬件的解决方案由于成

本高、不利于广泛应用，无法处理已存在眩光干扰

的图像。 
传统的基于软件的解决方案首先检测识别眩

光，然后进行眩光中小亮斑的去除。例如 VITORIA
和 BALLESTER[7]通过过度暴露眩光点附近的特征

来检测眩光，并创建掩码以去除眩光。ASHA 等[8]

则关注在太阳光源或闪光光源背景下常出现的亮

点问题，通过检测光源点并填充亮点区域来修复图

像。然而，由于变量众多，传统的基于软件的解决

方案仅适用于有限类型的眩光，难以区分不同类型

的眩光干扰。最近，基于深度学习的方法在各种视

觉任务上取得了巨大成功，一些方法将深度学习模

型应用于眩光去除类似的场景，包括图像去噪[9]、

图像去雾[10]和雨水去除[11]等。这些方法有一个共

同的特点，即通过训练神经网络将图像分解为干净

和损坏分量，然后去除损坏分量恢复出理想的图

像。其成功在很大程度上取决于高质量的、特定领

域的训练数据集。但由于难以收集大量的眩光和无

眩光的完全对准图像，导致基于深度学习的眩光去

除方法进展缓慢，阻碍了对于夜间需要高质量视觉

感知任务的发展。QIAN 等[12]提出了一种光源引导

的学习网络，使用未配对的数据来训练和执行眩光

去除，但该网络在多数场景中主要用于解决由眩光

引起的伪影，对于真实世界夜视场景中更为复杂的

散射眩光来说鲁棒性较差。随后，WU 等[13]提出了

一个基于深度学习的眩光去除方法，即通过 UNet
模型[14]重建无眩光图像来去除眩光，在后处理步骤

中将光源信息重新整合到恢复的图像中。包括本文

在内的许多后续方法都使用了类似流程(首先去除

眩光，然后将光源重新添加到图像中)。DAI 等[15]

采用了类似的结构，提出了一种通过模拟夜间眩光

产生的光学原理来合成眩光的方法创建 Flare7K 数

据集。最近，JIANG 等[16]利用类似流程进行图像

低频和高频带信息进行眩光去除以及无眩光图像

重建，通过在多个频带中处理而不是直接去除输入

夜间图像上的眩光来降低计算成本，但在去除眩光 
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的同时，仍存在损失图像细节和自然度和计算成本

较高等问题[17-18]。近期有一些工作已经开始将基于

Transformer[19]的体系结构纳入到框架之中用于图

像恢复任务并且取得了优异的效果，如 Uformer 网
络[20]可以利用自注意力能力来恢复更多的图像细

节并且网络能够更好的获取本地上下文信息。在夜

视环境眩光去除任务中，眩光的范围通常覆盖大面

积甚至整个图像，全局信息对于准确识别眩光来说

至关重要。 
在夜视自动驾驶、边缘设备等资源受限场景

下，图像去雾、去噪乃至去眩光等恢复任务对实时

性和模型效率提出了严格要求。为此，研究者借鉴

MobileNet[21]和 EfficientNet[22]等经典轻量级网络结

构设计高效恢复模型。如 FU 等[23]通过高斯-拉普

拉斯金字塔将复杂的去雨问题分解到不同层级，每

层仅需浅层网络进行处理，模型参数量不足 8 K 却

实现了去雨任务的领先性能；LI 等[24]则在去雾中将

大气光与透射率映射合并为单一参数，有效地简化

了网络结构。此外，轻量化 Transformer 结构，如

WANG 等[25]提出的 Uformerr-T 变体仅需 5.23 M 参

数即可在真实去噪上达到 39.66 dB 峰值信噪比

(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)；Difflle[26]结合

了小波变换和扩散模型的优势，在低光照图像增强

的同时显著加快了推理速度并降低了计算资源的

消耗。 
综上，基于深度学习已有的眩光去除工作主要

通过分解图像分量完成去除眩光，但由于高质量、

特定领域数据集的缺乏，相关研究在复杂夜视场景

中表现出局限性。现有方法多通过频带分解策略实

现眩光去除并重建无眩光图像，但仍存在细节丢

失、自然度不足和计算成本较高等问题。基于此，

本文从数据生成和网络设计 2 个方面对夜视环境

中的眩光去除问题展开研究，借鉴在其他任务的网

络轻量化经验，提出了一种轻量化的图像眩光去除

方法，其主要贡献如下： 
1) 提出了一种轻量化的图像眩光去除方法

(Night Flare Removal Network+, NFR-Net+)，通过

在网络中使用眩光去除模块和光源提取模块，通过

单幅眩光图像的输入，得到干净无眩光图像。 
2) 转换器模块中使用了特征过滤机制和非线

性无激活特征注意力模块，有效减少了网络的参数

量和内存使用，提高了网络的实时性能。 
3) 实验结果表明，与其他方法相比能够更好

的恢复夜间眩光图像。 

1  网络结构 

1.1  整体网络结构 
眩光去除网络 NFR-Net+分 2 个模块：眩光去

除模块和光源提取模块，总体框架如图 1 所示。

Transformer 已被证明在处理图像恢复任务时取得

了优异的效果，将其直接应用于夜间眩光去除任务

时，往往被破坏到光源信息。NFR-Net+首先利用

眩光去除模块从输入图像中获得完全去除眩光区

域(包含光源信息)的无眩光图像后，通过输入图像

减去无眩光图像来获得预测的仅眩光图像，然后光

源提取模块对仅眩光图像进行处理，以分离完整的

光源信息，最后将光源信息混合到无眩光图像中，

以在无眩光干扰的情况下获得最终结果，并合理地

保留光源信息。 
 

 
 

图 1  整体网络框架图 
Fig. 1  Overall network framework diagram 
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1.2  眩光去除模块 
眩光去除模块的编码器包含 k个阶段，每阶段

由一个下采样层和改进的局部增强窗口转换器块

组成；解码器与编码器类似，每级由上采样层和相

应的转换器块组成。在解码器的每个阶段之后添加

调制器，可以灵活地调整特征图，从而提高细节恢

复性能。如图 1 所示，眩光去除模块的主体结构是

改进的局部增强窗口转换器块，其在原 Uformer 的

转换器上增加了特征过滤机制和非线性无激活特征

注意力模块，具体改进结构如图 2 所示。类似的思

路也在其他视觉增强工作中得到验证，如

UDAformer 在水下图像增强中引入双注意力机制

以同时关注局部与全局特征，有效缓解了复杂退化

场景下的特征提取困难[27]。 
 

  
 

图 2  改进前后的局部增强窗口转换器块((a) 改进前； 
(b) 改进后) 

Fig. 2  Locally enhanced window transformer block before 
and after improvement((a) Before improvement；(b) Improved) 

 

自注意力机制能够使网络更灵活地捕捉图像

中的长距离依赖关系，通过对不同位置特征进行关

联性计算，实现对图像全局和局部信息的有效整

合，有助于网络在生成图像时更好地关注重要区

域。然而，注意力机制也会引入与眩光去除无关的

冗余特征，导致计算成本过高，且过多注意力机制

可能造成过拟合。为此，本文在局部增强窗口转换

器块中添加了特征过滤机制，以降低无关特征的干

扰，并引入类似于 SENet 的通道注意力思想[28]，

通过自适应地调整特征通道权重来提升有效特征

的表达能力。注意力机制中的通道注意力[23]允许模

型动态地选择输入特征中的相关通道，并为每个通

道分配适当的权重，以便更好地区分不同特征的重

要性有助于模型学习到更具有判别性的特征表示，

像素注意力[29]允许模型动态地选择输入特征中的

相关通道，并为每个通道分配适当的权重，以便更

好地区分不同特征的重要性有助于模型学习到更

具有判别性的特征表示，通道以及像素注意力机制

在受用的同时会显著增加模型的参数量，这可能会

增加模型的训练时间和资源消耗，并增加模型的复

杂度，为响应有限资源的计算机视觉任务需求，本

文在眩光去除模块中使用了简化注意力机制的非

线性无激活特征注意力模块。 
1.2.1  特征过滤机制 

为了减轻注意力机制的高计算成本和过拟合

问题，在夜间眩光去除网络的局部增强窗口转换器

块中，融入了一个特征过滤机制。该机制的具体操

作流程如下： 
1) 借助注意力机制来确定输入特征在当前特

征维度上的权重分配，即 

 (AvgPool( ))i iW FC F′=  (1) 

 σ( (ReLU( )))i iW FC W ′=  (2) 

式中： iF 表示第 i个特征维度的特征； iW 表示第 i个

特点维度的注意力权重； σ 表示 Sigmoid 函数。 
2) 设置阈值Θ 来过滤注意力权重，基于特征

过滤的 W-MSA 可以选择那些具有高权重的特征，

并提取更有价值的信息来计算自注意力，即 

 
Concat( ,W , )s s i i

s
s i

F F W
F

F W
Θ

= ⎧
⎨ Θ⎩

， ≥

， ≤
 (3) 

式中： sF 表示使用的特征滤波所选择的特征。 
3) 为了避免过拟合，将输入特征 iF 与相应的

输出添加了残差连接，得到 

 ˆ = - ( ( ))+s s sF W MSA LN F F  (4) 

 ˆ ˆe ( ( )i s iF L FF LN F F= +  (5) 

式中：W-MSA 和 LeFF 分别为原本转换器块[19]中

的基于窗口的多头自注意力机制和局部增强前馈

网络；LN 表示层归一化，特征过滤机制的具体实

现过程如图 3 所示。 
如图 3 所示，特征过滤机制首先涉及到一个平

均池化层，该层通过对输入特征图实施平均池化，

达到降采样目的，旨在缩减特征图的尺寸并提炼出

核心特征。这一操作是通过对各个池化区域内部的
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特征值求平均来实现的。紧接着，全连接层将经

过池化处理的特征图转换成一维向量形式。随后，

将一维向量与权重矩阵进行矩阵乘法运算，并加

上偏置项，以执行线性变换。此步骤的核心目的在

于学习特征的线性组合，从而生成更为高级的特征

表述。 
 

 
 

图 3  特征过滤机制 
Fig. 3  Feature filtering mechanism 

 

在全连接层后，引入非线性激活函数ReLU ，

其目的是为了在网络中引入非线性映射能力，从而

允许网络学习到更为复杂多变的函数关系。这一非

线性激活函数对于模型学习非线性特征至关重要，

其显著增强了网络的表达能力。紧接着，又有一个

全连接层被应用，其后紧跟着一个 Sigmoid 激活函

数。通过 Sigmoid 激活函数，特征过滤机制能够高

效地筛选出低质量的特征，仅保留网络所需的高级

特征，进而提升了模型的计算效率。 
1.2.2  非线性无激活特征注意力模块 

在网络中，通道注意力和像素注意力的应用旨

在引导网络更加高效地关注不同的特征和像素区

域，为处理多样化信息提供额外的灵活性。由于不

同的通道特征和像素特征蕴含着各异的加权信息，

注意力模块能够捕捉通道维度或像素维度上的长

期全局依赖性，这一特性在图像恢复任务中尤为重

要，并已被多项研究所证实[30-31]。具体来说，通道

注意力机制(Channel Attention, CA)的实现过程涉

及 2 个关键步骤： 
1) 将空间信息整合到通道维度，实现空间信

息的压缩； 

2) 应用多层感知器 (Multi-Layer Perceptron, 
MLP)来计算通道注意力权重，并将其用于对特征

图进行加权处理。 
CA 的表达式如式 (6)，而像素注意力机制 

(Pixel Attention, PA)的操作原理类似于通道注意力

机制，只是缺少了池化层，像素注意力机制的原理

如式(7)，即 

 2 1( ) *σ( max(0, ( )))C CCA X X W W pool X=  (6) 

 2 1( ) * σ( max(0, ( )))P PPA X X W W X=  (7) 
式中： X 表示特征图； pool表示将空间信息聚合

到通道中的全局平均池化操作； σ 表示采用

Sigmoid 的非线性激活函数；W 表示全连通层，即

2 个全连通层之间采用 ReLU 激活函数；*表示通

道逐元素相乘操作，通常指的是对于输入张量的每

个通道，对应元素进行相乘操作。 
根据通道注意力机制和像素注意力机制的表

达式可以看出其本身包含非线性且并不依赖于 σ ，

因此在本文中使用了一种新的非线性无激活特征

注 意力 模块 NAFFA(Nonlinear Activation Free 
Feature Attention)，该模块结合了简化通道注意力

和简化像素注意力。 
首先通过使用全局平均池化将全局空间信息

转换为一个通道描述符 cg ，即 

 
1 1

1( ) ( , )
H W

c p c c
i j

g H F X i j
H W = =

= =
× ∑∑  (8) 

式中： PH 表示全局池函数； ( , )cX i j 表示位置 ( , )i j

处第C个通道 cX 的值，特征图的形状从C H W× ×
变为 1 1C × × 。 

之后，为了获得不同通道的权重，特征通过卷

积层，将输入 X 和通道的权重进行逐元素乘法，

简化的通道注意力机制SCA 的表达式如式(9)，简

化的像素注意力机制 SPA 与SCA 类似。具体可将

SCA 的输出直接馈送到一个卷积层中，并将特征

的形状从C H W× × 改变为1 H W× × ，将SPA 的输

出直接传递到一个卷积层，以实现在减少参数数量

的同时保持性能，SPA 的表达式如式(10)，即 

 ( ) * Conv( )SCA X X g=  (9) 
 ( ) *Conv( ( ))SPA X X SCA X=  (10) 
式中： X 表示特征图。SCA 是由 NAFNet[32]提出

的，其保留了通道注意力的 2 个最重要的作用：

聚合全局信息和通道信息交互。SCA 具有较少的

参数及更好的性能。具体简化之后的SCA 与SPA
的结构与之前的CA 和 PA 的对比如图 4 所示。 
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图 4  简化的通道以及像素注意力机制 
Fig. 4  Simplified channels and pixel attention mechanism((a) CA；(b) SCA；(c) PA；(d) SPA) 

 

总的来说，NAFFA 相较于标准 CA+PA，模型

参数量减少约 30%，其使得模型更易于轻量化部

署，并去掉 MLP 中的激活函数和全连接层，有效

的抑制了模型对噪声特征的过度学习，有效避免模

型的过拟合问题。 
1.3  光源提取模块 

眩光去除网络旨在通过消除散射眩光引起的

干扰来增强夜视图像的视觉感知。然而在真实的夜

视场景中，彻底去除所有光源是不现实的。从被眩

光破坏的图像中分离光源是一项具有挑战性的任

务，因为仅眩光的数据往往同时包含光源和伴随的

散射眩光。在实践中，当训练不足或模型欠拟合时，

网络易倾向于直接去除光源信息，并尝试修复光源

背后的区域，使其与周围像素保持一致。但在场景

过度曝光或光斑过亮的情况下，仅依赖传统的图像

分解式网络往往难以准确恢复光源信息，从而导致

最终结果偏离真实夜视场景。近期研究表明，轻量

化的图像恢复模型（如 Uformer++）在保持较低计

算开销的同时能够更有效地分离退化信息[33]，而一

些简化基线方法也展示了在图像修复任务中的鲁

棒性与有效性[34]。受此启发，本文提出了一种光源

提取模块，用于进一步应对光源信息与过度曝光区

域分离的挑战。 
与光源相邻的图像区域往往遭受由散射眩光

引起的不同程度的图像退化，更宽的感受野范围有

助于网络获得更多相邻像素的信息，并使图像眩光

去除的结果更加自然和清晰。基于 U-Net 网络的光

源提取模块的编码器部分使用结合了标准卷积和

扩展卷积的混合卷积，其中混合卷积保证了对于相

同参数有更大的感受野，从而更好地提取浅层特征

图。如图 5 所示，绿色和蓝色方块表示 3×3 扩张卷

积和标准卷积覆盖的图像区域，而黄色方块表示所

使用的混合卷积。 
 

 
 

图 5  光源提取模块的结构图 
Fig. 5  The structure diagram of the light source extraction 

 

1.4  损失函数 
在训练过程中总损失可以表示为 

 image flareL L L= +  (11) 
式中： imageL 表示图像损失； flareL 表示眩光损失。

总损失的每个部分都包括 1L 损失和感知项损失。

1L 损失用于测量预测图像和地面实况图像之间的

RGB 颜色值的差异。感知项是通过将预测图像和

地面实况图像输入预先训练的 VGG-19 网络[35]来

计算得出的。使用 VGG-19 网络可以提取特征并形

成超立方体特征，以捕获更有价值的信息从而增强

数据集视觉感知的抽象性。图像损失 imageL 有助于
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使预测的无眩光图像 cleanI 在光度和感知方面接近

地面实况 gtI ，即 

 

image clean gt 1

3
clean gt

=1 1 1

( ) ( )

| |

l l l
l
h w

i j c

L I I

I I

λ Φ Φ

= =

= − +

−

∑

∑∑∑  (12) 

眩光损失 flareL 不仅有助于减少预测的无眩光图像

中的伪影，而且使预测眩光的 cleanF 更加接近于真

实的眩光 gtF ，即 

 

flare clean gt 1

3

clean gt
1 1 1

( ) ( )

| |

l l l
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i j c

L F F

F F
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‖ ‖

 (13) 

式(12)和式(13)中： lΦ 表示来自 VGG-19 网络的第

l层的特征图； lλ 表示权重用于平衡损失函数中的

不同项； . 表示 L1 范数； h和 w分别表示图像的

高度和宽度； c表示颜色通道 ( , , )R G B 。 

2  实验分析及讨论 

2.1  实验数据集 
真实世界的夜间场景经常受到各种眩光的影

响，在夜间收集无眩光干扰的干净图像是非常困难

的任务。为了解决夜视场景下的眩光干扰问题，本

文从 BDD100k[36]数据集中挑选的 10 000 张无眩光

干扰的干净图像，对图像进行了变换处理，模拟夜

间无眩光干扰图像。首先计算图像对比度C及 3 个

图像通道的平均像素值以获得亮度平均值 L，之后

经过多次尝试调整并测试生成的图像，确定图像对

比度的调整范围为 0.75 ~ 0.80 以减少强烈的明暗

变化并使图像更柔和，亮度设置在 0.35 ~ 0.40 范围

内使图像更接近夜视场景。最后执行式(14)的运算，

低于平均值的图像不进行处理，高于平均值的图像

进行随机伽玛变换以提升图像的细节信息，即 

 
1, 0 50
(2,3.5), otherwise

L
random

γ
< <

= ⎧
⎨
⎩

 (14) 

处理后的图像示例如图 6 所示。 
真实夜视道路场景中遇到的眩光干扰主要是

由散射眩光引起。仅眩光的部分是从 Flare7K[15]中

选择的 5 000 张符合夜视道路场景的散射眩光图

像。散射眩光图像中的分量都是可以分离的组件，

组件中的光源图像可以用于训练光源提取模块。本

文所述具体的眩光合成过程如图 7 所示。对于实验

所使用合成数据集中训练集、验证集和测试集的比

例划分为 7∶2∶1。 

 

 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

 
图 6  转换后的 BDD100K 数据集 ((a), (c) 处理前； 

(b), (d) 处理后) 
Fig. 6  The transformed BDD100K dataset((a), (c) Before 

treatment；(b), (d) Processed) 
 

 
 

图 7  眩光合成方法 
Fig. 7  Flare synthesis method 

 

2.2  实验设置 
本文提出的 NFR-Net+方法基于 PyTorch 深度

学习框架，Ubuntu Linux 操作系统，详细环境为

CUDA 11.2 + Cudnn 8.1 + PyTorch_GPU1.8.0，使用

Adam 优化器，学习速率设置为 10–4，批处理大小

设置为 1，轮数为 115 个 epoch，损失函数是 L1
损失、感知损失和 VGG-19 的组合。光源提取模块

进行了 50 k 次迭代(20 个周期)的 L1 损失训练。网

络的训练都是在 Nvidia GeForce RTX 2080ti 上完

成的。 
2.3  实验结果定性分析 

图 8 中给出了视觉比较，以评估每种方法在真

实夜视场景中消除眩光的有效性。本文将

NFR-Net+与眩光去除的相关方法在从 BDD100K
中挑选的测试数据进行了比较。其中红色方框标记

了眩光被去除的区域以方便进行对比观察。眩光去

除方法与图像增强方法存在相似之处，都是通过分
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解图像来去除损坏的部分达到预期的效果，雾中光

线的多次散射导致光源周围产生眩光效果，尽管这

种眩光的形成方式与透镜眩光不同，但其外观相

似，因此夜间除雾和夜间眩光的去除有一些共同

点。本文中将 NFR-Net+与文献[37]的夜间除雾方

法进行了比较。在图 8(b)中可以观察到，尽管文献

[37]的方法在一定程度上缓解了眩光，但也破坏了

光源区域的信息，导致光源区域图像失真。除此之

外，文献[38]提出的夜间能见度增强方法侧重于抑

制亮区的光效应，同时提高暗区的强度，从图 8(c)
中可以看出其方法抑制了图像中亮红色区域的光

效应，但在处理夜间强烈灯光所导致的大范围眩光

时未能起到作用。 
图 8(d)展示了文献[13]的眩光去除方法在去除

散射眩光方面的效果，虽然起到了消除眩光干扰的

作用但仍存有一些局限性，如无法去除眩光区域附

近过多的辉光反应与过亮的条纹情况。图 8(e)展示

了文献[20]的方法实现了更好的消除眩光干扰效

果，但对于光源周围的微光干扰方面仍存在不足。

相比之下，图 8(f)展示了文献[16]有效消除了夜间

眩光的干扰，但保留光源信息时不像真实场景那么

自然。而图 8(g)为本文提出的 NFR-Net+实现了夜

间眩光损坏图像的最清晰输出，有效地消除了真实

夜视情况下强光源引起的各种眩光的干扰，在去除

条纹、微光以及辉光方面均表现出优异的性能，有

效地降低了眩光引起的图像退化。 
图 9 展示了本方法在 BDD100k 真实夜间眩光

场景的比较示例，可以观察到 NFR-Net+针对真实

夜视下眩光干扰的去除。 
2.4  实验结果定量分析 

表 1 采用了包括 PSNR、结构相似性(Peak 
Signal to Noise Ratio, SSIM）和学习感知图像块相

似度(Learned Perceptual Image Patch Similarity, 
LPIPS)在内的完整参考指标来定量评估不同方法

在减轻夜间眩光影响方面的性能。文献[37]的方法

证明了在减轻夜视场景中的眩光干扰方面的适度

改进，但可导致光源区域失真，PSNR 和 SSIM 指

标降低，LPIPS 增加。文献[38]的方法侧重于抑制

光效应，在抑制图像过亮区域的光效应方面表现良

好，但未能消除夜视场景下强烈灯光所导致的散射 
 

 

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) 
 

 
图 8  本文与其他方法的实验结果比较((a) 输入；(b) 文献[37]；(c) 文献[38]；(d) 文献[13]；(e) 文献[20]；(f) 文献[16]；

(g) 本文方法；(h) 真值) 
Fig. 8  This paper compares the experimental results with those of other method ((a) Input; (b) Literature [37]; (c) Literature [38]; 

(d) Literature [13]; (e) Literature [20]; (f) Literature [16]; (g) Ours；(h) GT) 
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(a) 

(b)

 
图 9  NFR-Net+算法实验结果泛化示例((a) 输入；(b) 输出) 

Fig. 9  Example of generalization of experimental results of NFR-Net+ algorithm ((a) Input; (b) Output) 
 

表 1  眩光去除算法性能比较 
Table 1  Performance comparison of flare removal 

algorithms 
方法 PSNR/dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ 推理时间/s↓ 

文献[37] 24.97 0.897 0.137 0.098 8 
文献[38] 27.45 0.904 0.034 0.096 4 
文献[13] 28.76 0.924 0.029 1.358 4 
文献[20] 30.60 0.967 0.021 3.945 4 
文献[16] 30.61 0.769 0.018 1.574 1 
本文方法 30.68 0.973 0.020 0.076 1 
注：↑表示数值越高越好；↓表示数值越低越好；加粗数

据表示最优值。 
 

眩光干扰。文献[13]证明了其在解决夜视场景中眩

光干扰的相对有效性，但在应对过亮的条纹时仍然

不能精准地识别去除。文献[20]方法在应对条纹和

辉光干扰方面展现出了相较于文献[13]方法更有好

的结果，从 PSNR，SSIM 和 LPIPS 这 3 个指标的

显著提升中可以清楚地看出。文献[16]方法得到被

恢复的光源信息显得不自然，且有所破坏，从而得

到 PSNR 和 SSIM 指标的降低。相较于上述方法，

本文方法在 3 个指标上均得到了提升，能够更好地

应对微光所带来的图像退化，NFR-Net+在消除夜

视环境眩光干扰和提高夜视场景的图像质量方面

表现出色，可以合理地恢复光源附近受眩光干扰区

域的细节信息。在轻量化效果推理速度的对比中，

与其他方法相比 NFR-Net+也取得了 0.076 1 s 的最

佳效果，证明本文方法在轻量化方面的有效性。 
2.5  消融实验 

通过 6 组实验以证明所使用的非线性无激活

特征注意力模块的有效性：1 为仅用 CA，2 为仅用

SCA，3 为仅用 PA，4 为仅用 SPA，5 为用 CA 和

PA(用 FA)以及 6 为用 SCA 和 SPA(用 NAFFA)。   
表 2 验证了所使用的非线性无激活特征注意力模

块可以帮助网络更多地关注最重要的特征区域，以

比 FA 更低的计算成本和更少的参数来恢复更多的

细节。从表中可以看出，该模块在原 FA 的基础上

降低了约 1 G 的运行内存需求与 23 万参数量的同

时，实现了更好的 PSNR 输出，非线性无激活特征

注意力模块的使用有效地减少资源消耗，对于加速

模型的推理速度，提高在部署环境中的实用性具有

重大意义。 
 

表 2  非线性无激活特征注意力模块消融实验结果 
Table 2  Ablation experimental results of nonlinear 

activation free feature attention module 
方法 运行内存/G↓ 参数/百万↓ PSNR/dB↑ 
CA 10.14 1.65 30.53 

SCA 9.67 1.61 30.58 
PA 9.56 1.65 30.52 

SPA 9.14 1.61 30.56 
FA 10.63 2.07 30.60 

NAFFA 9.75 1.84 30.65 
注：↓表示数值越低越好；↑表示数值越高越好；加粗数

据表示最优值。 

3  结束语 

为了抑制夜间环境炫光的干扰并确保算法能

在资源受限的条件下运行，NFR-Net+通过特征过

滤机制和非线性无激活特征注意力模块，在降低模

型参数量和运行内存的同时，显著提升了图像细节

重建质量和眩光去除效果。改进的光源提取模块能

够精确保留光源区域的亮度和纹理信息，确保输出

图像的真实性和自然感。实验结果表明，NFR-Net+
在 SSIM、PSNR 和 LPIPS 等图像质量评估指标上

优于现有主流方法，展现出良好的适应性和实时

性，为夜间自动驾驶和智能监控等应用场景提供了

高效的解决方案。消融实验进一步验证了各模块在

性能与资源消耗平衡中的关键作用。 
然而，尽管 NFR-Net+在多个方面表现出色，
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但仍存在一些不足之处。首先，在多种夜视场景下

表现出良好的适应性，但在极端复杂场景（如多光

源干扰或极端低光照条件）下的鲁棒性仍有待进一

步提升。其次，尽管模型参数量和运行内存得到了

优化，但在更高分辨率图像处理时，计算资源消耗

仍然较高，限制了其在部分低端设备上的应用。最

后，当前方法依赖于合成数据集进行训练，可能在

某些真实场景中存在一定的泛化差距。 
针对上述不足，未来的工作将聚焦于以下几个

方向：①进一步优化网络结构，探索更高效的特征

提取和注意力机制，以提高模型在极端复杂场景下

的鲁棒性；②通过模型压缩和优化技术，降低模型

在高分辨率图像处理时的计算资源消耗，使其能够

更好地适应低端设备；③扩大训练数据集的多样性

和规模，引入更多真实场景数据，以提高模型的泛

化能力。此外，还将探索与其他视觉任务(如目标

检测、语义分割)的结合，为夜视辅助驾驶系统提

供更全面的视觉支持。 
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