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[摘要] 　 针对当前低光照图像增强算法生成图像存在色彩恢复不足、噪声和模糊现象等问题ꎬ提出一种双条件

扩散概率模型驱动的低光照图像增强方法( ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｄｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ) . 该方法以低光照图像和直方图均衡化图像作为扩散概率模型中反向过程的条

件输入ꎬ以便充分利用低光照图像内的有效信息. 同时ꎬ引入双条件噪声预测器ꎬ利用其多尺度特征提取模块和

时间残差融合模块ꎬ获得更具真实性的生成图像ꎬ提高图像生成质量. 在现有基准数据集 ＬＯＬ 和 ＶＥ￣ＬＯＬ 上对所

提方法进行测试ꎬ实验结果表明ꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 在 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ、ＦＩＤ指标上均取得良好的效果ꎬ基于此方法增强的图像

具有更好的曝光控制、更少的噪声和伪影.
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受拍摄条件影响ꎬ低光照图像通常会出现严重的噪声和低对比度问题ꎬ导致细节损失和颜色失真ꎬ从
而降低了图像质量. 低光照图像增强旨在提升低光照图像的质量ꎬ有利于后续目标检测与识别、图像分割

等计算机视觉任务ꎬ也因在视频监控、机器人视觉、元宇宙虚拟环境构建中的广泛应用而受到关注.
传统低光照图像增强方法对低光照图像的成像原理做出先验假设ꎬ并依靠该假设调整图像像素分布

进而增强图像ꎬ主要包括基于直方图均衡化和基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论的方法两类. 传统方法受先验假设限制ꎬ
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不能依据现实世界的不同光照场景进行自适应增强ꎬ导致增强图像中出现噪声增大、亮度不均衡的现

象. 基于深度学习的低光照图像增强方法[１－４]利用深度神经网络拟合低光照图像到正常光照图像的非线

性映射ꎬ通过直接学习低光照图像到正常光照图像的端到端映射ꎬ或通过将图像解耦得到光照图和反射图

等方式来获得增强图像. 然而ꎬ这些方法大多采用 Ｌ１(平均绝对误差)或 Ｌ２(均方误差)损失重建图像ꎬ其
增强图像可能会丢失高频细节并呈现模糊.

在此基础上ꎬ基于生成模型的方法尝试学习正常光照图像的条件分布来重建图像ꎬ保持图像细节与真

实性. 本课题组[５]采用基于生成对抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ)的方法ꎬ通过对抗性学习获

取正常光照图像分布. 但由于 ＧＡＮ 方法本身的特性ꎬ网络存在训练不稳定和模式崩溃的问题. Ｗａｎｇ 等[６]

引入正则化流技术ꎬ通过可逆网络提取图像的局部像素相关性和全局图像特性. 虽然基于正则化流的方

法比基于 ＧＡＮ 的方法更加稳定ꎬ但其对模型卷积核的设计要求高ꎬ计算时需要大量的参数ꎬ并且存在高维

空间解释性差的问题.
扩散概率模型学习由于噪声引起信息衰减ꎬ然后使用学习到的模式来生成图像ꎬ有效避免了上述

ＧＡＮ 和正则化流存在的问题ꎬ且扩散概率模型已被应用于图像超分辨率和去雾等领域ꎬ取得很好的效

果. 最近ꎬ扩散概率模型在低光照图像增强领域也得到应用. 如ꎬＹｉ 等[７]将 Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论与扩散概率模型结

合ꎬ将图像解耦得到光照图和反射图ꎬ分别借助扩散概率模型建模增强ꎬ修复了图像退化后丢失的细节ꎻ
Ｓｈａｎｇ 等[８]将图像分割为多个尺度ꎬ并结合图像的频域和空间域特征训练扩散概率模型ꎬ减少图像增强后

出现的伪影现象. 然而现有方法对条件信息的利用不足ꎬ且噪声预测能力有限.
针对上述不足ꎬ提出一种双条件扩散概率模型驱动的低光照图像增强方法 ( ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｄｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ)ꎬ通过双路径条件输入与

多层次特征融合实现图像细节的重建.

图 １　 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 方法架构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１　 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 方法

１.１　 方法概述

在总时间步长为 Ｔ 的扩散概率模型基础上ꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 对正常光照图像的复杂分布进行建模ꎬ如图 １
所示. 首先ꎬ利用正向过程将正常光照图像 ｘｈｉｇｈ

０ 映射为潜在变量 ｘｈｉｇｈ
Ｔ . 其中ꎬｘｈｉｇｈ

Ｔ ~Ｎ(０ꎬＩ) . 在反向过程中ꎬ
引入双条件噪声预测器(ｄｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒꎬＤＣＮＰ)ꎬ其将潜在变量 ｘｈｉｇｈ

Ｔ 、低光照图像 ｘ１ｏｗ、直方

图均衡化图像 ｘｈｅ和时间步长 ｔ 作为输入来预测噪声. 其反向过程的条件分布可以表示为

ｑθ(ｘｈｉｇｈ
０:Ｔ ｜ ｘｌｏｗꎬｘｈｅ)＝ ｑ(ｘｈｉｇｈ

Ｔ ) ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｑθ(ｘｈｉｇｈ

ｔ－１ ｜ ｘｈｉｇｈ
ｔ ꎬｘｌｏｗꎬｘｈｅ)ꎬ (１)
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ｑθ(ｘｈｉｇｈ
ｔ－１ ｜ ｘｈｉｇｈ

ｔ ꎬｘｌｏｗꎬｘｈｅ)＝ Ｎ(ｘｔ－１ꎻμθ(ｘｈｉｇｈ
ｔ ꎬｔꎬｘｌｏｗꎬｘｈｅ)ꎬσ２

θ Ｉ)ꎬ (２)
式中ꎬｑ(ｘＴ)＝ Ｎ(０ꎬＩ)ꎬＮ 表示高斯分布.

训练时将下式最小化ꎬ即

Ｌ′θ ＝‖ε－ε′θ( 􀭵ａｔ ｘ０＋ １－􀭵ａｔ εꎬｔꎬｘｌｏｗꎬｘｈｅ)‖２
２ꎬ (３)

式中ꎬε′θ(􀅰)表示通过给定输入 ｘ０ 和时间步长 ｔꎬ利用 ＤＣＮＰ 得到的估计值.
推理过程可以利用下式迭代获取 ｘｔ－１ . 即

ｘｈｉｇｈ
ｔ－１ ＝ １

αｉ ｔ
ｘｈｉｇｈ
ｔ －

βｔ

１－􀭵αｔ

ϵθ(ｘｔꎬ􀭵ａｔꎬｘｌｏｗꎬｘｈｅ)
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＋σ２

θϵ. (４)

在训练阶段ꎬ输入成对图像用于训练 Ｔ 时间步的 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎꎬ然后随机初始化双条件噪声预测器ꎬ通
过从训练集采样训练图像、从标准高斯分布中采样 ε 和从均匀分布中抽样 ｔꎬε~Ｎ(０ꎬＩ)ꎬｔ~ {１ꎬ􀆺ꎬＴ}ꎬ利
用公式(３)执行梯度下降算法来优化噪声预测器.

在推理阶段ꎬ仅输入低光照图像ꎬ加载训练好的双条件噪声预测器权重ꎬ执行采样 ｘＴ ~Ｎ(０ꎬＩ)ꎬ然后

从 ｔ＝Ｔ 到 １ 迭代计算:采样 ε~Ｎ(０ꎬＩ)ꎬ利用公式(４)获得 ｘｈｉｇｈ
ｔ－１ . 最终输出增强图像.

１.２　 双条件噪声预测器

原始扩散模型采用传统 Ｕ￣Ｎｅｔ 结构ꎬ且仅使用低光照图像作为反向过程的条件输入. 由于低光照图像

的光源和噪声复杂性ꎬ增强图像质量容易不稳定. 双条件噪声预测器 ＤＣＮＰ 的提出ꎬ在一定程度上解决了

上述问题ꎬ提升了增强图像质量. ＤＣＮＰ 将低光照图像 ｘ１ｏｗ、直方图均衡化图像 ｘｈｅ作为双条件输入模型ꎬ与
潜在变量 ｘｈｉｇｈ

Ｔ 一起在通道维度上拼接ꎬ生成拼接后的特征 ｆꎬ将其作为条件输入到 ｎ 层多尺度特征提取模

块(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＭＦＥＭ)ꎬ实验中 ｎ 设置为 １１. 直方图均衡化可以增强图像的对比

度ꎬ使图像中的细节更加明显. 直方图均衡化后的图像可以被视为一个具有光照不变性的图像. 由于同一

场景的不同光照条件产生的低光照图像不同ꎬ将直方图均衡化图像作为条件编码器输入的一部分ꎬ可以使

网络更好地利用低光照图像的内容特征.
经过 ＭＦＥＭ 模块输出 ｎ 个尺度特征 ｆｉ ｉ( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ})ꎬ然后再分别经过时间残差融合模块( ｔｉｍｅ

ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＴＲＦＭ)ꎬ获得时间融合特征 Ｆ ｆ ｆｕ . 最后 Ｆ ｆ ｆｕ经过像素级求均值、１×１ 卷积、ＴＲＦＭ 模块

和参数重参数化获得 ｔ－１ 时刻的潜在向量. 下面分别介绍多尺度特征提取模块 ＭＦＥＭ 和时间残差融合模

块 ＴＲＦＭ.

图 ２　 多尺度特征提取模块

Ｆｉｇ ２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ３　 掩码示例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍａｓｋ

多尺度特征提取模块通过不同形状的掩码ꎬ捕
获条件输入的局部特征. 同时采用不同大小的空洞

值捕获多级感受野的特征. 如图 ２ 所示ꎬ将拼接后的

特征 ｆ 输入进 １×１ 卷积ꎬ随后分别输入到具有 ｎ 层

结构的 Ａ 和 Ｂ 分支. 如图 ３ 所示ꎬＡｉ 和 Ｂ ｉ( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬｎ})表示卷积核与掩码的乘积. Ａｉ ＝Ｋ１ｉ☉Ｍ１ｉꎬＢ ｉ ＝
Ｋ２ｉ☉Ｍ２ｉ( ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}) . 其中ꎬＫ ｊｉ表示卷积核ꎬＭ ｊｉ

( ｊ∈{１ꎬ２}ꎬｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ})是受空洞卷积启发设计

的掩码ꎬ掩码的形状如图 ３ 所示. 对 Ａ 和 Ｂ 分支每一
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层的输出进行像素级求均值(图 ２)获得第 ｉ 个尺度的特征 ｆｉ . 因此ꎬ经过多尺度特征提取模块可以获得 ｎ
个尺度的特征.

图 ４　 时间残差融合模块

Ｆｉｇ ４　 Ｔｉｍｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

时间残差融合模块的结构如图 ４ 所示. 将时间

步长 ｔ 编码为 ｔｅꎬ从而将时间步长 ｔ 转换为一个固定

维度的向量ꎬ从而使双条件噪声预测器能够更好地

学习每一个与时间步长相关的噪声. 然后ꎬ利用线性

层将时间步长编码 ｔｅ 进行维度变换ꎬ并加入到两个

３×３ 卷积层中间ꎬ形成一个分支. 同时ꎬ增加一个 ３×
３ 卷积层的分支ꎬ与上述分支构成残差结构. 通过时

间残差融合模块可以感知时间步长ꎬ以获得更准确

的噪声预测结果.

２　 实验结果与分析

２.１　 数据集与评价指标

实验采用 ＬＯＬ 公开数据集[２]和 ＶＥ￣ＬＯＬ 公开数据集[７] . ＬＯＬ 数据集于 ２０１８ 年被提出ꎬ是在真实场景

中拍摄的第一个成对的弱光 /正常光图像数据集ꎬ被广泛应用于低光照图像增强领域. 它包含 ５００ 对大小

为 ４００ ｐｘ×６００ ｐｘ 的低 /正常光图像ꎬ以 ＲＧＢ 格式保存ꎬ其中 １５ 对图像用于测试. ＶＥ￣ＬＯＬ 数据集于 ２０２１
年被提出ꎬ包括成对的图像和带有标注的低光照非成对图像ꎬ具有多样化场景和内容. 选取其成对图像中

的配对数据ꎬ共 １００ 对大小为 ４００ ｐｘ×６００ ｐｘ 的低 /正常光图像用于测试.
为验证方法性能ꎬ选用峰值信噪比(ＰＳＮＲ)、结构相似性度量(ＳＳＩＭ)和 ＦＩＤ(ＦＩＤ) [９]作为评价指标.

２.２　 实验环境与配置

实验的硬件环境为 ＣＰＵ: Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９ － ９９００ＫＦ＠ ３.６ ＧＨｚꎻ内存:３２ ＧＢꎻ显卡:Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０９０ꎻ显存:２４ ＧＢ.

实验所有模型在 Ｌｉｎｕｘ 环境下基于开源框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实现ꎬＣＵＤＡ 版本为 １２.１. ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 在训练和测

试时采用的图像大小为 ２５６ ｐｘ×２５６ ｐｘꎬ扩散步数为 ２ ０００ꎬ批次大小为 ２ꎬ使用 Ａｄａｍ 作为优化器ꎬ学习率

为 ５×１０－４ꎬ没有设置权重衰减ꎬ在 ＬＯＬ 数据集上模型进行了 ３×１０６ 次迭代训练ꎬ分别在 ＬＯＬ 和 ＶＥ￣ＬＯＬ 数

据集上做测试.
２.３　 在 ＬＯＬ 数据集上的实验

将 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 分别与 ＬＩＭＥ[１０]、Ｒｅｔｉｎｅｘ￣Ｎｅｔ[２]、ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ[４]、ＫｉｎＤ[３]、ＫｉｎＤ＋＋[１１]、ＤｅｅｐＵＰＥ[１２]、Ｚｅｒｏ￣
ＤＣＥ[１３]、ＲＵＡＳ[１４]、ＬＬＦｌｏｗ[６]、Ｂｒｅａｄ[１５]、ＳＣＩ[１６]和 ＬＬＦｏｒｍｅｒ[１７]共 １２ 个不同的先进低光照图像增强方法进行

比较ꎬ实验结果如表 １ 所示. ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 在 ＦＩＤ指标上取得了最佳效果ꎬ在 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ指标上取得了次优效果.
表 １　 在 ＬＯＬ 数据集上实验的定量分析结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＬＯＬ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ / ｄＢ↑ ＳＳＩＭ↑ ＦＩＤ↓ Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ / ｄＢ↑ ＳＳＩＭ↑ ＦＩＤ↓

ＬＩＭＥ[１０] １４.３４４ ０.７２０ ８１.５２０ ＲＵＡＳ[１４] １６.９０９ ０.７０３ ９０.１５６
ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ[２] １７.９７６ ０.７６５ １１４.９３８ ＬＬＦｌｏｗ[６] ２４.２０２ ０.９１３ａ ５８.２２１

ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ[４] １９.９３１ ０.８２６ ７２.７３２ Ｂｒｅａｄ[１５] ２１.０２４ ０.８９１ ６７.１１２
ＫｉｎＤ[３] １９.９７６ ０.８６６ ６２.６４３ ＳＣＩ[１６] １３.７１５ ０.５９１ ９４.７９４

ＫｉｎＤ＋＋[１１] １８.０４５ ０.８０５ ９８.２２２ ＬＬＦｏｒｍｅｒ[１７] ２４.５６３ａ ０.８９４ ６５.３０２
ＤｅｅｐＵＰＥ[１２] １３.７６６ ０.５９２ １５０.３４４ ＣＤＡＮ[１８] ２０.１０２ ０.８１６
Ｚｅｒｏ￣ＤＣＥ[１３] １５.３５４ ０.７３１ １１０.４９４ ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ(Ｏｕｒｓ) ２４.２０３ｂ ０.８９９ｂ ５７.６６０ａ

　 　 注:上标 ａ 表示最优值ꎬ上标 ｂ 表示次优值ꎬ下同.

从实验结果中抽取一组样本ꎬ其增强效果如图 ５ 所示. 由图 ５(ａ)可知ꎬＬＩＭＥ 算法对噪声信息没有充

分地处理ꎬ实验结果仍存在大量噪声. 图 ５( ｂ)、( ｄ)和( ｅ)的 ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ、ＫｉｎＤ 和 ＫｉｎＤ＋＋算法都基于

Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论ꎬ通过校正光照图调整图像亮度. 由于没有对色彩进行很好的约束ꎬ均出现不同程度的色偏和

噪声. 图 ５(ｃ)和(ｈ)的 ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ 和 ＲＵＡＳ 算法对图像对比度提升不足. 由于 ＤｅｅｐＵＰＥ 算法无法适应
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极暗环境ꎬ因此图 ５( ｆ)上有明显的伪影. 图 ５(ｇ)的 Ｚｅｒｏ￣ＤＣＥ 采用零样本方法ꎬ在面对复杂图像时出现过

度曝光的现象. 图 ５( ｊ)和(ｋ)的 Ｂｒｅａｄ 和 ＳＣＩ 算法出现亮度增强不足的现象. 图 ５( ｉ)和( ｌ)的 ＬＬＦｌｏｗ 和

ＬＬＦｏｒｍｅｒ 算法在图中红色矩形框区域的色彩恢复不足ꎬ而 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 方法能够更加均匀地增强光照、更
好地减少噪声和降低色偏.

图 ５　 在 ＬＯＬ 数据集上实验的结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＬＯＬ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 在 ＶＥ￣ＬＯＬ 数据集上实验的结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＶＥ￣ＬＯＬ ｄａｔａｓｅｔ

２.４　 在 ＶＥ￣ＬＯＬ 数据集上的实验

采用 ＬＯＬ 数据集上的训练权重对 ＶＥ￣ＬＯＬ 数据集中 １００ 个低光 /正常光图像对进行测试ꎬ目的是通过

对比实验结果ꎬ验证 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 的泛化性. 从实验结果中抽取一组样本ꎬ其增强效果如图 ６ 所示. 由图中
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可见ꎬ图(ａ)、( ｊ)和(ｋ)的亮度增强不足ꎻ图(ｂ)、(ｃ)和(ｇ)中出现过曝现象ꎻ图(ｄ)和(ｅ)中出现大量噪

声ꎻ图( ｆ)存在伪影ꎻ图(ｈ)存在细节丢失问题ꎻ图( ｉ)和( ｌ)中含有少许噪声. 该实验的定量分析结果如表 ２
所示. 其中ꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 算法在 ＰＳＮＲ和 ＦＩＤ指标上效果为最优ꎬ在 ＳＳＩＭ指标上的表现为次优. 从上述实验结

果可知ꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 算法具有较好的泛化性能.
表 ２　 在 ＶＥ￣ＬＯＬ 数据集上实验的定量分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＶＥ￣ＬＯＬ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ / ｄＢ↑ ＳＳＩＭ↑ ＦＩＤ↓ Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ / ｄＢ↑ ＳＳＩＭ↑ ＦＩＤ↓

ＬＩＭＥ[１０] １７.６９６ ０.７３８ ７２.７２９ ＲＵＡＳ[１４] １５.７１７ ０.６８２ ８４.６５４
ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ[２] １８.０７６ ０.７６０ １３１.２８７ ＬＬＦｌｏｗ[６] ２７.５７１ ０.９５５ａ ４０.７３７

ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ[４] １９.４８３ ０.８３４ ６５.５５３ Ｂｒｅａｄ[１５] ２４.３３８ ０.９２９ ５９.３８３
ＫｉｎＤ[３] ２１.１７０ ０.８９３ ５１.３９８ ＳＣＩ[１６] １６.７２８ ０.５８９ ８８.６３２

ＫｉｎＤ＋＋[１１] １３.１８７ ０.３２５ ２４０.３７３ ＬＬＦｏｒｍｅｒ[１７] ２９.６６２ ０.９３７ ４９.４８０
ＤｅｅｐＵＰＥ[１２] １６.２８９ ０.７０６ １１１.２３６ ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ(Ｏｕｒｓ) ２９.７１８ａ ０.９５０ｂ ３７.５２２ａ

Ｚｅｒｏ￣ＤＣＥ[１３] １３.４５７ ０.６５９ １０７.９１７

２.５　 消融实验

为验证 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 的有效性ꎬ进行了消融实验ꎬ实验设置如下.
噪声预测器采用传统 Ｕ￣Ｎｅｔ:(１)仅使用低光照图像作为条件输入ꎻ(２)使用低光照图像和直方图均衡

化图像作为条件输入ꎬ噪声预测器采用双条件噪声预测器ꎻ(３)仅使用低光照图像作为条件输入ꎻ(４)使用

低光照图像和直方图均衡化图像作为条件输入.
在 ＬＯＬ 数据集上对以上 ４ 种设置基于 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和 ＦＩＤ指标进行分析. 如表 ３ 所示ꎬ当采用双条件噪声

预测器并使用低光照图像和直方图均衡化图像作为条件输入时ꎬＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和 ＦＩＤ指标取得最优值.
２.６　 算法复杂度分析

表 ４ 对比了不同低光照增强模型需要学习的参数数量(ＮＰａｒａｍｓ)和浮点运算次数(ｎＦＬＯＰｓ) . 实验结果表

明ꎬ所提方法在参数量与计算量之间实现了更优的平衡. 与基于 ＧＡＮ 的 ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ 相比ꎬ参数量减少

２１.４％ꎬ计算量降低 ３６.９％ꎻ与基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＬＬＦｏｒｍｅｒ 相比ꎬ参数量减少 ８.３％ꎬ计算量减少 ２６.８％. 实
验结果验证了双条件噪声预测器设计的有效性ꎬ即通过引入直方图均衡化图像的条件先验信息ꎬ减少了冗

余特征计算ꎬ从而在保证生成质量的同时降低了计算复杂度.
表 ４　 模型复杂度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

方法 Ｎｐａｒａｍｓ×１０６ 个 ｎＦＬＯＰｓ×１０９ 个

ＤｉｆｆＬＬ[１９] ２０.７４２ ２９.７４０
ＣＬＥ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ[２０] ３.２１０ １４.５００

ＬＬＦｏｒｍｅｒ[１７] ４.８００ １８.３００
ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ[４] ５.６００ ２１.３００
ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ(Ｏｕｒｓ) ４.４００ １３.４００

表 ３　 双条件噪声预测器的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＣＮＰ

ｘｌｏｗ ｘｈｅ ＰＳＮＲ / ｄＢ↑ ＳＳＩＭ↑ ＦＩＤ↓

Ｕ￣Ｎｅｔ

ＤＣＮＰ

􀳫 ２０.３３４ ０.８１０ ８２.６６９

􀳫 􀳫 ２２.２３６ ０.８２９ ７０.６１４

􀳫 ２２.１０７ ０.８５８ ６５.７８９

􀳫 􀳫 ２４.２７７ａ ０.８９９ａ ５７.６６０ａ

图 ７　 总时间步长 Ｔ 对图像增强质量的影响分析

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ(Ｔ)ｏｎ ｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ

２.７　 超参数分析

对超参数 Ｔ 的取值进行分析. 如图 ７ 所示ꎬ当 Ｔ＝
２ ０００ 时ꎬＰＳＮＲ与 ＳＳＩＭ指标达到边际效益转折点(ＰＳＮＲ ＝
２４.２０ ｄＢꎬＳＳＩＭ ＝ ０.８９９)ꎬ进一步增大 Ｔ 至 ２ ５００ 步时ꎬ
性能增益不足 ０.０１ ｄＢ 且计算成本显著增加. 因此ꎬ选
择 Ｔ ＝ ２ ０００ 作为最优步长ꎬ在质量与效率间实现

平衡.

３　 结论

针对弱光条件下的图像增强问题ꎬ提出一种基于

扩散概率模型的 ＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 方法ꎬ将低光照图像和直

方图均衡化图像共同作为逆扩散过程的条件输入ꎬ以
—９１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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充分利用图像的有效信息ꎬ同时ꎬ设计了一个双条件噪声预测器ꎬ能够更好地学习逆扩散过程的噪声分

布. 与现有的其他基于重建损失和生成模型的方法相比ꎬＬＬＤｉｆｆｕｓｉｏｎ 在调节亮度、抑制噪声和伪影方面取

得较好的结果.
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