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摘　要: 在低照度环境下拍摄到的视频往往有对比度低、噪点多、细节不清晰等问题, 严重影响后续的目标检测、

分割等计算机视觉任务. 现有的低照度视频增强方法大都是基于卷积神经网络构建的, 由于卷积无法充分利用像素

之间的长程依赖关系, 生成的视频往往会有部分区域细节丢失、颜色失真的问题. 针对上述问题, 提出了一种局部

与全局相融合的孪生低照度视频增强网络模型, 通过基于可变形卷积的局部特征提取模块来获取视频帧的局部特

征, 并且设计了一个轻量级自注意力模块来捕获视频帧的全局特征, 最后通过特征融合模块对提取到的局部特征和

全局特征进行融合, 指导模型能生成颜色更真实、更具细节的增强视频. 实验结果表明, 本方法能有效提高低照度

视频的亮度, 生成颜色和细节都更丰富的视频, 并且在峰值信噪比和结构相似性等评价指标中也都优于近几年提出

的方法.
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Abstract: Videos captured in low illumination environments often carry problems such as low contrast, high noise, and
unclear details, which seriously affect computer vision tasks such as target detection and segmentation. Most of the
existing low-light video enhancement methods are constructed based on convolutional neural networks. Since convolution
cannot make full use of the long-range dependencies between pixels, the generated video often suffers from loss of details
and color distortion in some regions. To address the above problems, this study proposes a Siamese low-light video
enhancement network coupling local and global features. The model obtains local features of video frames through a
deformable convolution-based local feature extraction module and designs a lightweight self-attention module to capture
the global features of video frames. Finally, the extracted local and global features are fused by a feature fusion module,
which guides the model to generate enhanced videos with more realistic colors and details. The experimental results show
that the proposed method can effectively improve the brightness of low-light videos and generate videos with richer colors
and details. It also outperforms the methods proposed in recent years in evaluation metrics such as peak signal-to-noise
ratio and structural similarity.
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在夜间监控等场景中, 由于光照条件差, 相机传感

器接收到的光子数量通常较少, 有时甚至无法接收到

足够的光子, 这会导致监控视频缺失许多细节, 严重影

响视频质量[1]. 类似的问题也会在自动驾驶等领域中出

现. 为了提高视频质量, 一些方法尝试通过升级硬件来

解决, 例如使用星光级相机[2], 但是这些方法成本较高,
不适合大规模应用. 因此, 越来越多的研究关注于通过

算法来实现低照度视频增强.
过去, 大部分工作都集中在低照度图像增强方面[3–5].

然而, 将低照度图像增强方法直接应用于视频领域时,
可能会产生时域一致性问题, 导致增强后的视频出现

闪烁和伪影. 传统的低照度视频增强方法基于直方图

均衡[6]和 Retinex理论[7], Liu等人[8]提出一种用于低照

度视频增强的多尺度类 Retinex算法, 在 HIS颜色空间

利用引导滤波代替多尺度 Retinex 算法中的高斯滤波,
使增强后的视频拥有更好的细节和清晰度. Dong 等

人[9]对反变换后的低照度视频做图像去雾操作来实现

低照度视频的增强, 并利用相邻帧之间的相关性来提

高时域一致性. 然而, 这些方法可能会带来运动模糊和

图像失真等问题.
随着深度学习技术的不断发展, 研究人员提出了

基于深度学习的低照度视频增强方法. 在数据集收集

方面, 与低照度图像数据集不同, 由于在拍摄视频时无

法使用相机的长曝光功能, 因此很难获得真实的动态

低照度和正常照度视频数据集. 为解决上述问题, Chen
等人[10]收集了一个静态低照度视频数据集 dark row
video (DRV), DRV数据集收集了包括道路、行人、车

辆、花草、店铺等多种场景的 202个低照度视频图像

序列及其对应的长曝光图像, 其中包含用于训练的静

态低照度视频图像序列和用于测试的动态低照度视频

图像序列. Jiang等人[11]设计了一种新的视频采集设备,
能同时收集低照度和正常光条件下的视频对, 建立了

首个动态低照度视频数据集. 与仅处理低照度图像增

强不同, 低照度视频增强方法还需确保视频的时域一

致性, 以防止增强后的视频出现闪烁和伪影等问题. 为
应对这一问题, Lai等人[12]提出了一种带有 Conv-LSTM
模块的深度网络, 先利用 FlowNet2[13]在训练阶段估计

光流, 再利用光流扭曲技术和设计相应的损失函数从

视频序列中学习时域一致性. Zhang 等人[14]用单张图

像来训练基于图像的低照度视频增强模型, 通过对单

张图像进行图像分割、光流预测等操作, 设计相应的

损失函数来保证增强后视频的时域一致性. Li 等人[15]

基于显示查找表技术设计了一个可学习的强度感知模

块来保持帧间亮度一致, 防止生成的视频产生闪烁效

应. 除了上述提到的方法外, Lv 等人[16]设计了一个多

尺度特征提取、融合网络来实现低照度视频增强, 并
在人工合成的低照度视频数据集上进行训练. Wang等
人[17]设计了一个端到端的低照度视频增强框架, 提出

了一个自监督去噪模块, 同时基于 Retinex理论实现低

照度视频亮度的增强. Zheng 等人[18]提出了一种语义

指导的零射低照度视频增强网络, 该网络能在没有配

对的低照度和正常照度视频对数据集的情况下进行训

练并实现低照度视频增强. Triantafyllidou等人[19]提出

了一种基于双 CycleGAN 的数据生成机制 SIDGAN,
能够生成动态的低照度和正常照度视频对. Ye等人[20]

使用递归监督的金字塔残差稠密结构提取多尺度空间

中的上下文特征, 然后通过空间-时间特征重构子网络

恢复目标帧的质量, 并保持时域一致性. Liu 等人[21]提

出了一种基于合成事件引导的低照度视频增强方法,
通过使用多帧融合的事件来指导低照度视频增强 .
Liang 等人[22]提出了一种利用事件引导的低照度视频

增强方法, 通过建立视觉信号间的时空一致性, 实现低

照度条件下视频质量的提升. 虽然现有的低照度视频

增强方法取得了一些进展, 但这些方法几乎都是基于

卷积神经网络, 而卷积神经网络受限于卷积的局部感

受野, 无法捕捉视频帧的全局特征. 在增强低照度视频

时, 这可能会导致某些低照度区域的细节丢失和色彩

失真等问题.
本文针对上述问题提出了一个局部与全局相融合

的孪生网络模型. 通过基于可变形卷积的局部特征提

取模块, 提取视频帧的局部特征. 并设计了一个轻量级

自注意力模块, 以捕获像素之间的长程依赖关系, 获取

视频帧的全局特征. 最后, 通过特征融合模块融合所提

取到的局部特征和全局特征, 使模型能输出颜色更真

实、细节更丰富的低照度视频增强结果. 同时, 为了解

决视频的时域一致性问题, 本文采用孪生网络结构来

保证增强视频的时域一致性. 

1   本文方法

现有的基于深度学习的低照度视频增强方法主

要是基于卷积神经网络构建的 . 在进行低照度视频

增强时, 卷积由于自身局部感受野的限制, 难以捕获
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到视频帧的全局特征 , 增强后的视频往往会产生部

分区域细节丢失、颜色失真的情况 . 本文提出了一

种局部与全局相融合的孪生低照度视频增强网络 .
整体的孪生网络结构如图 1所示, 在训练前先通过跨

帧滑动窗口模块对输入视频帧进行处理 , 随后将提

取到的视频帧序列输入两个相同且权重共享的局部

与全局相融合网络进行权重更新 . 单个局部与全局

相融合网络如图 2 所示, 整体为 U 型网络结构, 先使

用深度可分离卷积初步提取视频帧的浅层特征 , 随
后通过局部特征提取模块 (LFEM) 提取局部特征信

息 , 轻量级自注意力模块 (LSAM) 提取全局特征信

息 , 最后通过特征融合模块 (FFM) 融合提取到的局

部特征和全局特征 , 指导网络生成颜色更相似、细

节更丰富的视频.
 
 

跨帧滑动窗口

跨帧滑动窗口

局部与全局相融
合网络

局部与全局相融
合网络

低照度视频帧序列

目标视频帧

一致性
损失

重构损失
SSIM 损失

Vj Oj

Vk Ok 
图 1    孪生网络结构

 
 

1.1   孪生网络结构

Vl Vl′

Ol Ol′

使用单个局部与全局相融合网络进行低照度视频

增强可能会产生时域一致性问题. 为了确保生成视频

的时域一致性, 本文采用了孪生网络结构, 如图 1所示,
孪生网络结构含有两个相同且共享权重的局部与全局

相融合网络, 接收两组通过跨帧滑动窗口模块提取的

视频帧作为输入, 分别用 和 表示. 这两组视频帧经

过局部与全局相融合网络模型进行增强, 生成增强的

视频帧 和 . 在损失函数设计方面, 我们使用时域

一致性损失函数来保证视频在时域上保持一致性, 减
少视频的闪烁和伪影. 此外, 本文了还使用重构损失和

结构相似性损失作为损失函数, 以促进网络生成更明

亮、色彩正确和细节丰富的视频. 

1.2   跨帧滑动窗口模块

本文采用了静态低照度视频数据集 DRV 作为

实验数据集, 由于缺乏动态视频数据, 模型难以充分

利用视频时间维度上的信息. 为了解决这个问题, 本
文引入了一种跨视频帧的滑动窗口模块 , 从静态视

频中模拟具有时空信息的动态视频序列 . 如图 3(a)
所示 , 该模块通过在不同视频帧之间随机选择一个

方向进行窗口滑动 , 并截取窗口内的视频帧来模拟

包含时空信息的低照度动态视频序列 , 截取的视频

帧序列如图 3(b) 所示 . 这些模拟的动态视频序列被

用作网络的训练数据 , 使模型能够学习到更全面的

时空特征表示 , 从而提升对动态低照度视频的增强

效果. 

1.3   局部与全局相融合网络

局部与全局相融合网络如图 2 所示, 网络整体结

构为包含编码器、解码器和跳跃连接的 U 型网络. 在
编码器阶段, 输入网络的视频帧序列首先经过深度可

分离卷积初步提取浅层特征, 再通过由局部特征提取

模块、轻量级多头自注意力模块和特征融合模块组成

的特征提取与融合模块进行特征提取与融合, 下采样

使用步长为 2 的卷积层. 解码器阶段同样使用特征提

取与融合模块提取与融合深层特征, 同时使用跳跃连

接将编码器阶段提取到的浅层特征与解码器阶段的特

征信息进行融合, 上采样采用了 Patch Expand[23]方法,
先通过线性层将特征图的特征维度增大一倍, 再经过

重排操作将特征图的分辨率增大一倍, 特征图的维度

缩小为输入时的 1/4. 

1.3.1    局部特征提取模块 (LFEM)
局部特征指的是边缘、角落和纹理等特征信息, 它
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在增强过程中有助于保留视频帧的细节. 相对于传统卷

积, 可变形卷积能够自适应的调整卷积的采样位置, 适
应不同物体的形状和尺寸, 实现高效的特征提取. 这种

能力有助于模型更好地捕获低照度视频中的细节和纹

理信息, 从而提高增强效果. 因此, 本文采用可变形卷积

来提取视频帧中的局部特征 .  局部特征提取模块如

图 2(a) 所示, 由两个可变形卷积层、一个残差连接以

及一个批归一化层组成, 并使用 GELU作为激活函数.
 
 

3×3 DConv ×3

下采样

特征提取与融合模块
×1

特征提取与融合模块
×2

特征提取与融合模块
×2

下采样

下采样

下采样

上采样

特征提取与融合模块
×1

特征提取与融合模块
×1

特征提取与融合模块
×2

特征提取与融合模块
×2

上采样

上采样

上采样

跳跃连接

跳跃连接

跳跃连接

LFEM

LSAM

FFM

1×1 conv

1×1 conv

CA

1×1 conv
1×1 conv

1×1 conv 1×1 形卷积

可变形卷积

深度可分离卷积

3×3 形卷积

多层感知机

通道注意力模块

层归一化

GELU:

BN:DCN

DConv

3×3 conv

MLP

CA

Layer norm

Multi-head self-attention 多头自注意力机制

1×1 conv

Multi-head self-attention

Layer norm

DCN

DCN

BN+GELU

BN+GELU

BN+GELU 3×3 DConv

3×3 DConv

3×3 conv

(a)

(b)(c)

Q Kl Vl

批归一化

GELU 激活函数

 
图 2    局部与全局相融合网络

 
 

1.3.2    轻量级多头自注意力模块 (LSAM)

尽管卷积在提取局部特征方面非常有效, 但其提

取全局特征 (如整体颜色分布、空间布局或视频帧中

特定结构的存在)的能力有限. 如果网络无法正确地聚

合全局信息并捕捉区域之间的长距离依赖关系, 可能

会导致视频帧中某些区域的颜色不正确或细节不完整.

为了解决这个问题, 本文使用自注意力机制来学习视

频帧内各区域之间的长距离依赖关系, 并提取全局特征.
然而, 传统的自注意力机制算法计算复杂度较高,

严重限制了输入视频帧的分辨率大小. 为了减小计算

量, 使网络能输入更大分辨率的视频帧, 本文设计了一

K V n×n n

Kl Vl

Fl

种轻量级自注意力机制, 如图 2(b)所示. 与传统的自注

意力机制相比 ,  本文的自注意力机制在计算键矩阵

和价值矩阵 时, 使用卷积核为  、步长为 的深

度可分离卷积代替普通卷积, 通过生成尺寸更小的键

矩阵 和价值矩阵 来减小计算量. 针对原来的多层

感知机模块, 本文采用深度可分离卷积和 1×1 卷积代

替, 有助于帮助模型从内部的中间特征中帮助捕捉局

部和全局结构信息. 对于输入特征图 , 对应的轻量级

自注意力机制模块输出可以表示为:

Q = L (Fl) (1)

Kl, Vl = DConv(L(Fl)) (2)
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LightSelf-Attention (Q,Kl,Vl) = Softmax
QKT

l√
dk
+B

Vl

(3)

L DConv B

dk Kl

其中,  表示全连接层,  表示深度卷积.  是可学习

的相对位置偏置, 用于提供空间位置信息,  是 的维度. 

1.3.3    特征融合模块 (FFM)
局部特征和全局特征分别代表视频帧的不同信息.

局部特征主要关注细节和纹理, 而全局特征则关注整

体结构和场景. 将这两种特征融合起来可以将局部细

节与全局语义相结合, 更好地捕捉视频帧的整体语义

信息, 有助于模型更好地理解和重构视频帧的内容, 从
而提高增强效果. 因此, 本文提出了一个特征融合模块

FFM. 如图 2(c)所示, 该模块由通道注意力机制和残差

模块组成. 通道注意力机制用于融合通道方向的特征

信息, 残差模块包含卷积、批归一化和 GELU 激活函

数, 用于增强网络的反向传播能力和泛化能力. 将局部

特征和全局特征作为输入进行特征融合, 以更好地指

导网络实现低照度视频增强.
 
 

I
t−n I

t+nI
t

(a) 跨帧滑动窗口

(b) 截取的视频帧序列

···

···

···

···

 
图 3    跨帧滑动窗口机制

  

1.4   损失函数

为了获得颜色一致、细节清晰的且具有良好时域

一致性的视频, 本文设计了如下的联合损失函数:

L = α×Lr +β×Lc+γ×Lssim (4)

Lr Lc Lssim

α β γ

其中,  表示重构损失,  表示时域一致性损失, 
表示结构相似性损失,  、 、 为可调的系数, 本文分

别设置为 0.65, 0.05和 0.15.
为了最小化输出视频帧与目标视频帧之间的差异,

本文使用了重构损失函数. 其定义如下:

Lr = ∥In− It∥1+
∑
l=N

∥ϕl (In)−ϕl (It)∥1 (5)

In It

ϕl l

N

其中,  表示网络的输出视频帧,  表示目标视频帧,
表示从经过预训练的 VGG[24]网络模型的第 层提取

的特征,  表示层数, 本文取 VGG 网络的 Conv1_1、

Conv2_1、Conv3_1和 Conv4_1层计算损失值. 重构损

失不仅在输出视频帧和目标视频帧级别上做了约束,
还使用经过预训练的 VGG 网络在视频帧的特征图级

别上进行了约束, 能更好地指导网络生成和目标视频

帧近似的输出视频帧.
针对输出视频的时域一致性问题, 本文设计了一

个时域一致性损失函数, 其定义如下:

Lc = ∥I j− Ik∥1+
∑
l=N

∥ϕl(I j)−ϕl(Ik)∥1 (6)

I j Ik其中,  和 分别表示孪生网络输出的两个视频帧, 通
过对孪生网络输出视频帧及其特征图进行约束, 减小

输出视频帧之间的差异来保证视频的时域一致性.
除此之外, 为了保证输出图像和标签图像之间的

结构相似性, 本文还使用了 SSIM 损失, 从亮度、对比
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度和结构 3个方面来减小输出视频帧和目标视频帧之

间的差异.

Lssim = 1−
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(2σxy+C2)

(7)

x y µ

σ2
x σ2

y σxy C

其中,  和 分别表示输出视频帧和目标视频帧,  表示

均值,  和 表示方差,  表示协方差,  为常数.
 

1.5   训练过程

本文使用 PyTorch 框架来实现提出的方法. 网络

总计训练了 2 500个 epoch. 优化器选择 AdamW, 设置

训练批量大小为 2, 初始学习率为 10−3, 并使用余弦退

火算法在训练过程中周期性地自动调整学习率, 以提

高模型的性能和收敛速度. 在输入网络之前, 本文对视

频帧进行了随机翻转、旋转和转置等操作, 以实现数

据增强的目的. 

2   实验与结果分析 

2.1   数据集和评价指标

本文的实验采用了开源低照度视频数据集 DRV.
该数据集使用索尼 RX100 VI相机, 在连拍模式下捕捉

原始图像序列, 每秒约 16–18 帧的速度. 数据集包含

202 个静态低照度视频图像序列及其对应的长曝光图

像对, 涵盖了道路、行人、车辆、花草、店铺等多种

室内外场景. 为了公平起见, 本文采用了与 Chen等人[10]

相同的训练集、验证集和测试集划分方法, 其中 129
个序列用于训练, 24 个序列用于验证, 剩下的 49 个序

列和 22个动态低照度视频图像序列用作测试集. 为了

评估本文提出的方法的有效性, 在衡量静态视频质量

方面, 采用峰值信噪比 (PSNR) 和结构相似性 (SSIM)
这两个评价指标. 在评价生成视频的时域一致性时, 使
用了平均亮度方差 (AB(var)) 评价指标和平均绝对亮

度差 (MABD)评价指标. 

2.2   对比试验分析

我们从定量和定性两个角度出发, 将本文提出的

方法和其他低照度视频增强方法进行对比实验. 

2.2.1    静态视频增强定性评估实验

为了比较本文所提出的方法与其他方法在静态视

频增强方面的差异, 我们和 FastLLVE等其他 6种低照

度视频增强方法进行了比较. 如图 4所示, 在静态低照

度视频增强方面, 通过本文方法生成的视频帧在细节

和颜色效果上表现更出色, 充分证明了在增强低照度

视频方面, 本文提出的局部与全局相融合的孪生网络

的有效性.
 
 

低照度视频帧 MBLLVEN SMOID

StableLLVE SMID SDSD

FastLLVE 本文方法 真实视频帧 
图 4    静态视频增强定性评估
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2.2.2    视频时域一致性定性评估实验

为了验证所提出的方法在保证视频时域一致性方

面的有效性, 将所提出方法和 SID 方法进行了对比试

验, 从同一个增强视频中抽取相同的 6帧进行比较. 如
图 5 所示, 其中图 5(a) 为本方法生成的增强视频帧,

图 5(b)为 SID方法生成的增强视频帧. 可以看出, 本文

提出的方法生成的视频具有更清晰的纹理细节. 此外,
各帧之间的亮度也更加一致, 这表明本文使用的孪生

网络结构和时域一致性损失在保持视频时域一致性方

面发挥了重要作用.
 
 

(a) 本方法生成的视频帧序列

(b) SID 方法生成的视频帧序列 
图 5    视频时域一致性评估

  

2.2.3    静态视频增强定量评估实验

为了更直观地展示局部与全局相融合的孪生低照

度视频增强网络在增强静态视频方面的有效性, 该实

验将本方法与其他低照度视频增强方法进行了定量比

较. 从不同方法输出的增强视频中随机选取 5 个连续

帧, 计算平均 SSIM和 PSNR. 结果如表 1所示, 本方法

在 PSNR 和 SSIM 方面明显优于传统方法 VBM4D+
Rawpy[25]和 KPN+Rawpy[26]. 此外, 与基于深度学习的

方法 MBLLVEN[16]、SID[27]、SMOID[11]、StableLLVE[14]、

SMID[10]、SDSDNet[17]和 FastLLVE[15]相比, 在 PSNR
方面, 本方法比排名第 2的 FastLLVE方法高了 0.11 dB,
在 SSIM 评价指标中, 本方法比第 2 名的 SDSDNet 方
法高了 0.025. 

2.2.4    视频时域一致性定量评估实验

在视频时域一致性效果的对比实验中, 本文采用

平均亮度方差 (AB(var)) 和平均绝对亮度差 (MABD)
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两个指标验证提出方法的有效性, 结果如表 2所示. 实
验表明本方法在 AB(var) 评价指标上取得了最好的结

果, 比排名第 2的方法 FastLLVE低了 0.07, 在MABD
这一指标中比效果最好的方法 SMID 高了 0.08, 但是

比其他的方法效果都要更好. 因此, 可以证明本方法中

提出的孪生网络结构和时域一致性损失能有效提保证

视频的时域一致性.
  

表 1    静态视频增强定量评估
 

方法 PSNR (dB)↑ SSIM↑
VBM4D+Rawpy 14.47 0.318
KPN+Rawpy 18.77 0.542
MBLLVEN 26.42 0.801

SID 27.74 0.804
SMOID 26.16 0.793

StableLLVE 27.37 0.795
SMID 28.11 0.816

SDSDNet 28.07 0.824
FastLLVE 28.14 0.821
本文算法 28.25 0.849

  

表 2    视频时域一致性定量评估
 

方法 AB(var)↓ MABD↓
SID 2.73 4.62

MBLLVEN 2.41 4.01
SMOID 1.56 3.59

StableLLVE 1.45 2.98
SMID 1.37 2.17

FastLLVE 1.31 2.34
SDSDNet 1.34 2.28
本文算法 1.24 2.25

  

2.3   消融实验分析

设计消融实验系统的验证提出的模块以及损失函

数对低照度视频增强任务的有效性. 

2.3.1    验证 LFEM、LSAM和 FFM的有效性

为了验证提出的 LFEM、LSAM 和 FFM 对模型

性能的影响. 我们对模型进行了消融实验, 通过删除原

模型中的 LFEM、LSAM 或 FFM, 以 PSNR 和 SSIM
作为评价指标, 比较与原模型的增强效果. 实验结果如

表 3 所示, 可以看出原模型在 PSNR 和 SSIM 指标上

都达到了最佳值, 去除 LFEM、LSAM 或 FFM 都会导

致 PSNR 和 SSIM 显著下降. 实验结果表明, LFEM、

LSAM 和 FFM 都会影响模型对低照度视频增强的效

果. 这 3个模块相辅相成, 通过融合局部和全局特征来

提升低照度视频增强效果. 

2.3.2    验证损失函数有效性

为了验证由重构损失、时域一致性损失和结构相

似性损失组成的联合损失函数的有效性, 进行了如下

实验, 实验结果如表 4 所示. 可以看出, 使用由重构损

失、时域一致性损失和结构相似性损失组成的联合损

失函数时在每个指标中都取得了最优值, 删除结构相

似性损失后, 对评估视频质量的 PSNR 和 SSIM 两个

指标产生较大影响, 分别降低了 1.01 dB和 0.027; 继续

删除时域一致性损失, 发现衡量视频时域一致性的指

标 AB(var) 和 MABD 受到较大影响, 分别提高了 0.13
和 0.67. 实验结果证明本文提出的联合损失函数能够

有效提升模型性能, 保证输出视频的时域一致性.
  

表 3    验证 LFEM、LSAM和 FFM的有效性
 

方法 PSNR (dB)↑ SSIM↑
去除局部特征融合模块 26.84 0.810
去除轻量级自注意力模块 24.98 0.764

去除特征融合模块 25.72 0.783
原模型 28.25 0.849

  

表 4    验证损失函数有效性
 

损失函数 PSNR (dB) SSIM AB(var) MABD
Lr 27.01 0.817 1.42 3.28

Lr +Lc 27.24 0.822 1.29 2.61
Lr +Lc +Lssim 28.25 0.849 1.24 2.55

  

3   结论与展望

本文提出了一种局部与全局相融合的孪生低照度

视频增强网络模型. 该模型采用孪生网络结构来保证

输出视频的时域一致性, 使用跨帧滑动窗口模块从静

态视频中模拟具有时空信息的动态视频序列用于训练.
在单个局部与全局相融合网络中, 采用可变形卷积提

取视频的局部特征信息, 再使用轻量级自注意力机制

捕获视频帧不同区域之间的长程依赖关系, 并通过特

征融合模块将提取到的特征信息进行融合, 以此来指

导网络生成颜色更相似、细节更丰富的视频. 我们通

过对比实验验证了本文提出方法的性能优于近几年提

出的方法, 并通过消融实验证明了本文提出的联合损

失函数、局部特征提取模块、轻量级自注意力模块和

特征融合模块在本方法中的有效性.
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