
 

 

RelightGAN: 基于生成对抗网络的暗图像增强①
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摘　要: 针对成像设备在夜间或低光环境下拍摄图像出现光照不足、对比度低和信息丢失等问题. 设计基于生成对

抗网络 (generative adversarial network, GAN) 改进的暗图像增强网络 RelightGAN, 该网络包含两个判别器和

一个生成器, 由两组对抗损失和循环损失共同约束生成器, 使之生成更优异的光照层. 为增强网络训练过程中对图

像细节信息的恢复能力, 引入残差网络解决梯度消失问题, 同时引入混合注意力机制 CBAM结构, 提升生成器对图

像中重要信息和结构的关注度增强网络表达能力. 通过与其他暗图像增强网络增强后的暗图像进行对比, Relight-
GAN 网络增强后的图像, 相较于其他网络峰值信噪比 (PSNR) 值提高了 12.81%, 结构相似度 (SSIM) 值提高了

5.95%. 实验结果表明 RelightGAN网络结合了传统算法和神经网络的优点, 实现了暗场景图像的增强, 提高了图像

可见度.
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RelightGAN: Generative Adversarial Network for Dark Image Enhancement
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Abstract: Aiming at the problems of insufficient light, low contrast, and information loss in images taken by imaging
devices at night or in low-light environments, an improved dark image enhancement network named RelightGAN is
designed based on generative adversarial network (GAN). It contains two discriminators and one generator, and the
generator is jointly constrained by two sets of adversarial losses and cyclic losses to generate a better illumination layer.
To enhance the recovery of image details during network training, a residual network is introduced to solve the gradient
vanishing problem. At the same time, a hybrid attention mechanism CBAM structure is introduced to increase the
generator’s attention to important information and structures in the image, enhancing network expression capability. By
comparing the image enhanced by RelightGAN with those enhanced by other dark image enhancement networks, the peak
signal-to-noise ratio (PSNR) of the former is improved by 12.81% and the structural similarity (SSIM) is enhanced by
5.95%. Experimental results show that the RelightGAN network combines the advantages of traditional algorithms and
neural networks to improve dark scene images and image visibility.
Key words: dark image enhancement; generative adversarial network (GAN); discriminator; generator; residual network
(ResNet); hybrid attention mechanism
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当成像设备在夜间或低光环境中捕获图像时, 捕获

的图像可能会出现内容模糊、可视性差和颜色丢失等

问题. 这些问题不仅阻碍了人类对捕获图像数据的感知,
而且影响了计算机视觉中图像预处理和特征识别的后

续阶段, 给现代工业智能应用带来了挑战. 为了减轻这

些影响, 许多学者已经提出了不同算法来增强暗图像.
当人们在低光环境下拍摄照片时, 通常依靠人工

照明或开启相机闪光灯的方法进行, 其他外部条件保

持不变. 因此, 在同一环境下, 打光后的图像与不打光图

像的亮度和图像呈现效果有很大差别. 鉴于此, Relight-
GAN 暗图像增强网络使用卷积网络代替手动照明过

程, 进而点亮暗图像, 该网络的目的是从正常图像中分

离出照光层, 同时保留图像本身有用的颜色信息, 然后

与暗图像融合, 该方法摆脱了各种图像参数设置的限

制, 从周围环境的角度考虑图像恢复. 特殊的双判别器

的循环结构为网络提供两组内容损失和对抗性损失,
两组损失函数共同作用于一个生成器, 指导其生成最

佳的光照层图像. 通过测试, 可以证明 RelightGAN 暗

图像增强网络对来自不同领域的真实低光图像增强具

有良好的适应性.
本文的主要贡献概括如下: 1) 提出了一个新的假

设, 并将其应用于暗图像增强领域. 基于生成对抗网络

设计了一种用于暗图像增强的网络 RelightGAN; 2) 设
计特殊的双判别器循环结构约束生成器, 与使用单个

判别器相比, 能够生成更有效的光照层图像; 3) 为了使

增强后的图像保留更多的关键信息, 向传统的 ResNet
网络结构中加入注意力机制 (CBAM), 设计出新型的

残差结构 CBAM-Res. RelightGAN增强暗图像的方法

保留了原始图像的固有属性, 避免了其他算法在增强

过程中遇到的色彩失真、对比度降低和明显噪声等常

见问题. 实验证明与当前较流行的暗图像增强算法和

网络相比, RelightGAN 网络能够实现更好的暗图像恢

复效果. 

1   研究现状

通常用于处理暗图像的方法可以分为传统算法和

基于深度学习的神经网络方法两大类. 传统的图像增

强算法是从暗图像本身入手对图像直接增强, 使处理

后的图像具有更高的对比度, 以此达到增强暗图像的

目的, 例如直方图均衡化 (histogram equalization, HE)[1]、
拉普拉斯算法[2,3]、对数 LOG 算子[4–6], 此类方法鲁棒

性较差, 易出现颜色失真的问题, 且增强后的图像边缘

信息会丢失. Retinex 理论以颜色恒常性 (色感一致

性)为基础提出, 该理论将图像分解为反射分量和光照

分量, 由此发展形成两种传统方法: 单尺度 Retinex
(SSR)[7]通过高斯滤波器估计光照分量、多尺度 Retinex
(MSRCR)[8]在 SSR的基础上引入不同尺度高斯滤波和

颜色恢复因子, 获得所估计照度图像. 王以涵等人[9]利

用低秩矩阵估计实现了对 Retinex 模型分解出的反射

层的噪声一致, 进一步以光照层为引导进行图像融合

保留图像原有细节. 虽然上述方法在一定程度上都能

解决暗图像质量低的问题, 且能得到较好的亮度和颜

色保留度, 但是算法的适应性不强, 应用场景有限.
基于深度学习的方法适应性较强. Wei 等人[10]基

于 Retinex 理论提出 RetinexNet, 首先对暗图像分解,
将其分为光照层和反射层, 通过增强光照层, 将其与分

离出的反射层图像相结合实现暗图像增强. Wang 等

人[11]结合注意力机制和 Retinex算法提出 CA&R网络

来增强暗图像. 神经网络训练最重要的是训练数据集

的质量, 而成对的明暗图像采集几乎是不可能的, 大多

数网络采用的是合成数据集, 这也限制了网络增强暗

图像后的效果. 随着生成式对抗网络 (GAN) 逐渐成为

学术界研究热点, Guo 等人[12] 提出零参考深度曲线估

计的方法将光照增强问题转化为使用深度网络对特定

图像曲线的估计问题. GANs在图像合成和图像转换方

向上得到了快速的发展, 近几年, 利用生成式对抗网络

增强暗图像的方法也逐渐被提出. Jiang等人[13]提出无

监督生成对抗网络 EnlightenGAN, 不需要成对数据集

训练, 利用自正则感知损失来约束生成器, 减小暗图像

与正常图像之间的特征距离. 无监督学习虽然解决了

成对数据集获取的难题, 诸如稳定训练、颜色失真、

跨域信息相关性等问题仍然存在. 因此通过改变暗图

像本身的物理性质同时恢复暗图像亮度、对比度、饱

和度、锐化、分辨率是极其困难的. 而且将暗图像完

全转变为正常图像也是不可能实现的. 

2   研究方法 

2.1   RelightGAN 网络原理

Llow IL

在 RelightGAN网络中, 依据观察到的暗环境下打

光后的图像与不打光的图像成像差异性, 提出一个假

设, 即打光后的图像是由不打光图像和一个亮光层融

合而成. 将暗图像 视为没有亮光层 的正常图像
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Lnor , 可以用式 (1)表示:

IL = Lnor+Llow (1)

IL

IL Llow IL

L′nor

其中,  表示亮光层. RelightGAN网络生成器生成亮度

层 , 通过 与生成的 相结合, 便可得到一张正常

图像 . 用公式可表示为:

L′nor = IL +Llow (2)
 

2.2   RelightGAN 网络结构

Llow IL

IL Llow L′nor L′nor

RelightGAN 网络结构如图 1 所示. 采用双判别器

的循环结构, 网络以 作为输入, 由生成器生成 , 将
与 相加生成假的正常图像 ,  与正常图像

Lnor Dn

IL Llow IL

L′low Llow Dl

IL

一同输入判别器 中, 在对抗损失和内容损失函

数的约束下将鉴别结果反馈回生成器 G, 使其生成更

真实的亮光层 . 另一侧将 与 相减生成假的暗图

像 , 与 一同输入判别器 中, 在对抗损失和内

容损失函数的约束下将鉴别结果反馈回生成器 G, 使
其生成更真实的亮光层 . 

2.3   生成器

生成器 G 的网络层结构如图 2 所示, 由 6 个卷积

层和 6 个残差块组成, 每个 ResBlock 包含两个卷积操

作, 提供更大的接受域, 并防止梯度消失问题. 其中 CBR
表示卷积层、归一化层和 ReLU组合.

 
 

Llow

L′
nor

L
nor

L′
low

G

Dn

0/1

0/1

16×16

matrix

16×16

matrix

I
L

Conv

BatchNorm

ReLU

CBAM-Res

Conv

Conv

Conv

BatchNorm

BatchNorm

ReLU

CBAM

Activation

Add

Sub

Dl

 
图 1    RelightGAN网络结构

 

初始的残差结构在生成图像时容易受到其他因素

的影响, 生成的图像中会产生伪影, 缺乏足够的关键信

息还原能力. 为了解决这一问题, 在生成器的 ResBlock
中引入混合注意力机制 CBAM 模块构建 CBAM-Res
结构. CBAM 是一个由空间注意机制和通道注意机制

组成的注意力机制模型. CBAM-Res 结构如图 3 所示,
引入的 CBAM-Res模块利用通道注意力机制为每个通

道的特征分配权重, 使得网络能够优先考虑重要的特

征层, 并最大限度地减少来自次要通道的冗余信息对

图像生成的影响. 通过在残差块中串联两个注意力模

块, 生成器网络可以更有效地提取和表达重要特征, 抑

制不重要的特征, 提高生成图像的质量. 

2.4   判别器

Dl Dn判别器 和 具有相同的网络结构, 每个判别器

由 5 个卷积层组成, 如图 4 所示, 其最终输出为 16×16
矩阵. 

2.5   损失函数

Dl Dn

RelightGAN 网络依据 GAN 网络搭建, 该网络由

一个生成器 G 和两个判别器 、 组成. 生成器与两

个判别器之间的损失函数由两个部分组成: 对抗损失

和内容损失.
对抗损失:
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min
G

max
Dn

LGANDn (G,Dn) = ELnor∼Pdata(Lnor)
[
log(Dn (Lnor))

]
+ELlow∼Pdata(Llow)

[
log(1−Dn (Llow+G (Llow)))

]
(3)

min
G

max
Dl

LGANDl (G,Dl) = ELlow∼Pdata(Llow)
[
log(Dl (Llow))

]
+ELnor∼Pdata(Lnor)

[
log(1−Dl (Lnor−G (Llow)))

]
(4)

E(·) Pdata(·)
Dl Dn

Dl Dn

其中,  表示分布函数的期望值,  代表着样本

的分布, G、 、 分别表示生成器和两个判别器, 对
抗性损失表示判别器 、 尽可能使生成正常图像

和真实正常图像交叉熵损失最大, 而生成器 G 尽可能

使其最小.
  

Input

(256×256×3)

(256×256×64)

(256×256×64) (256×256×3)

(64×64×256)

(128×128×128)

CBR

CBR CBR

CBR

CBR

(128×128×128)

(64×64×256)

CBR

CBR

6×CBAM-Res block

 
图 2    生成器网络层结构

  

Conv

Conv
BatchNorm

BatchNorm

ReLU

通道注意
 力模型 空间注意

 力模型

 
图 3    CBAM-Res结构

 

两个内容损失函数用 L1 损失来定义, L1 损失在保

持颜色和亮度稳定性方面更有效, 如式 (5)、式 (6)所示:

LGANT =
1

WH

H∑
j=1

W∑
i=1

∣∣∣∣Lnor
(
xi,y j

)
−G

(
Llow

(
xi,y j

))
−Llow

(
xi,y j

)∣∣∣∣ (5)

LGANI =
1

WH

H∑
j=1

W∑
i=1

∣∣∣∣Llow
(
xi,y j

)
+G

(
Llow

(
xi,y j

))
−Lnor

(
xi,y j

)∣∣∣∣ (6)

暗图像增强网络的总损失函数可表示为式 (7):

L = λ1LGANDn +λ2LGANDl +λ3LGANT+λ4LGANI (7)

λ1 λ2 λ3 λ4其中,  ,  ,  ,  为相应的自适应加权因子, 对应的

值分别设置为 10, 10, 0.5, 0.5时网络训练结果最好.
 
 

Input

(256×256×3)

CBR

(128×128×64)

CBR

(64×64×128)

CBR

(16×16×512)

Conv

(16×16×1)

CBR

(32×32×256)

Output

 
图 4    判别器网络层结构

  

3   研究结果 

3.1   数据集

本文的训练集和测试集数据来自于 LOL[10]公共数

据集和由 RAISE[14]在 RetinexNet 中合成的数据. 该数

据集由 1 429张图像组成, 包括 1 417个训练集和 12个

测试集, 与训练集没有交集. 暗图像被输入到 Relight-

GAN 网络中. 在训练时, 将每张图像归一化到[0, 1]的

范围内. 网络的训练采用 Adam 随机优化, batch 大小

为 2, 学习率为 0.000 2. 该网络在 Core i7-8700 CPU和

NVIDIA GTX1060 GPU上进行训练和测试, 代码基于

TensorFlow 框架编写. 图 5 展示了本文模型在训练过

程中生成器损失和两个判别器损失的收敛曲线. 

3.2   评价指标

图像增强算法通常使用峰值信噪比 (PSNR) 和结

构相似性 (SSIM)作为定量指标[15]. 计算公式如下:

PSNR = 10log10

(
MAXI

2

MSE

)
(8)

SSIM (X,Y) = l (X,Y)× c (X,Y)× s (X,Y) (9)

MAXI MSE l (X,Y)

c (X,Y) s (X,Y)

其中,  表示像素最大值,  为均方误差.  ,

,  分别为:

Brightness : l (X,Y) =
2µXµY +C1

µX2+µY 2+C1
(10)
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Contrast : c (X,Y) =
2σXσY +C2

σX2+σY 2+C2
(11)

Structure : s (X,Y) =
σXY +C3

σXσY +C3
(12)

µX µY σX σY

σXY

C1 C2 C3

其中,  、 表示图像 X 和 Y 的均值.  和 表示图

像 X 和 Y 的方差.  表示图像 X 与 Y 之间的协方差,
其中 ,  ,  为常数. SSIM 取值范围为 0–1, 值越大

表示图像失真越小. PSNR 和 SSIM 数值越高表明模型

增强效果越好. 

3.3   研究对比结果

为了评估 RelightGAN网络的有效性, 选用 Retinex-
Net[10]、Zero-DCE[12], 以及流行的 EnlightenGAN[13]图

像增强算法使用同一数据集训练网络. 选用 LOL15张
数据集进行测试, 图像大小设置为 256×256, 实验对比

从客观和主观两个方向评估增强后的图像质量. 图 6
展示了不同方法增强后的暗图像.
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图 5    判别器和生成器 loss值收敛曲线

 
 

暗图像 正常图像 RetinexNet EnlightenGAN Zero-DCE RelightGAN

 
图 6    对实验结果的主观视觉评价

 

由图 6可以看出 RetinexNet能够实现暗图像的增

强, 然而, 增强后的图像存在更明显的色彩失真问题,

这是由于 Retinex 理论假设光照在整个图像内平缓变

化, 但实际上图像的边缘区域光照变化更加剧烈. 因此,

网络生成的图像在边缘区域容易出现光晕现象. 此外,

增强后的图像还可能出现边缘模糊和边缘信息丢失的

问题. 直接利用 EnlightenGAN 网络处理后的图像与

RetinexNet 相比没有出现颜色失真和边缘区域光晕现

象, 但是增强后的图像亮度低, 颜色修复与真实颜色有

色差, 基于 Zero-DCE 算法的暗图像增强效果较理想,

但与真实图像相比亮度过低, 亮度提升不明显. Relight-

GAN 网络从外界环境角度观察直接生成亮光层信息,

生成的打光后的图像保留了真实场景的大部分信息,

且不会发生亮度低、颜色失真、对比度低、噪声严重

等问题. 利用梯度损失函数有效地避免了正常图像边

缘信息丢失的问题.

为了更直观地看到每种方法的性能, 使用同一数

据集训练不同网络 ,  然后对比图像增强后的测试集

PSNR 和 SSIM 平均值, 结果如表 1所示.

从表 1可以看出, Zero-DCE算法的 PSNR 值最低,
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但 SSIM 值优于 RetinexNet, 在这 3 种方法中, 综合来

看 EnlightenGAN 是表现最好的, RelightGAN 网络

PSNR 和 SSIM 值均优于其他 3种实验算法, 与 Enlighten-
GAN 算法相比, PSNR 值提高了 12.81%, SSIM 值提高

了 5.95%. 这客观地证明了 RelightGAN网络增强暗图

像的有效性.
  

表 1    不同方法增强暗图像的实验结果对比
 

方法 PSNR (dB) SSIM
RetinexNet 16.165 7 0.771 2
Zero-DCE 14.743 1 0.785 0

EnlightenGAN 17.181 0 0.749 4
RelightGAN 19.381 7 0.794 0

 

为验证 CBAM-Res 残差块的性能, 进行了网络有

无通道注意力机制的对比实验, 如表 2所示, 可以看出

加入了 CBAM-Res 残差块的网络性能优于 ResNet 残
差块, 验证了设计的 CBAM-Res残差块的有效性.
  

表 2    网络有无通道注意力机制实验对比结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
–CBAM 19.016 1 0.774 8

RelightGAN 19.381 7 0.794 0
  

3.4   真实场景测试情况

为了验证 RelightGAN 网络在真实场景中的性能,
使用 5个公开可用的数据集 DICM[16], LIME[17], NPE[18],
VV[13]和MEF[19]进行测试. 使用 NIQE对增强后的图像

进行客观评价, NIQE是一种被广泛认可的无参考图像

质量评估工具, 用于定量比较没有地面真实度的真实

图像恢复. 对比过程中使用 256×256 像素的标准化图

像尺寸进行评估. 表 3 显示了 5 个公开可用的数据集

通过不同方法增强后的 NIQE值. 较低的 NIQE值表示

较好的视觉质量, 从表 3可知 RelightGAN网络拥有最

优的整体平均 NIQE值.
 
 

表 3    NIQE 对比结果
 

方法 DICM LIME NPE VV MEF ALL
输入 42.771 36.174 34.330 35.007 35.356 35.242

RetinexNet 35.731 32.882 34.441 28.648 34.462 36.178
Zero-DCE 34.606 29.847 22.545 32.261 25.753 29.002

EnlightenGAN 28.948 32.404 27.959 28.382 30.381 29.602
RelightGAN 27.097 30.714 26.886 27.584 26.985 27.853

 

图 7直观地显示了 5种类型数据集的部分增强图

像. 如图 7 所示, RetinexNet 增强后的图像确实恢复了

一些暗图像场景信息, 但它往往会出现色彩失真、图

像过曝或饱和等问题, 这些都可能会对图片的可见性

产生负面影响. 与 RetinexNet网络相比 EnlightenGAN
和 Zero-DCE能够实现较好的增强效果, 但对于部分场

景图像增强效果不明显. 与前 3种网络相比, RelightGAN
网络具有更好的暗图像增强效果. 此外, 增强后的图像

在最大程度上有效地保留了原始颜色信息和细节.
 
 

图片类型 DICM LIME NPE VV MEF

原图

RetinexNet

EnlightenGAN

Zero-DCE

RelightGAN

 
图 7    真实场景下暗图像增强效果对比

 
 

4   结论与展望

图像增强技术是当前工业和社会领域重要的研究

内容, 基于生成对抗网络改进的 RelightGAN网络不再

把暗图像通过算法还原为正常场景图像, 而是通过算

法将未打光的暗场景图像转换为打光下拍摄的暗场景

图像, 同样可增强暗图像的可视性. RelightGAN 暗图

像增强网络利用两个判别器和一个生成器组成的循环

结构, 构建对抗性损失和内容损失约束生成器生成最
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优的照明层信息, 生成器中加入的 CBAM-Res 结构使

得网络训练过程中细节信息保留更完整. 实验表明, 在
主观评价方面 RelightGAN 网络点亮后的暗图像效果

明显增强, 暗图像的可见性也得到了显著提高. 在客观

评价方面, 与较流行的 EnlightenGAN相比, RelightGAN
网络增强后的暗图像 PSNR 值提高了约 12.81%, SSIM
值提高了 5.95%. 对真实暗场景图像增强后的 NIQE值

较低, 充分证明了研究的有效性.
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