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摘要

欠曝光图像的增强在很多研究领域都有重要意

义。在本文中，我们把此问题视为欠曝光图像与其

成对增强版本之间的图像特征变换，并针对该问题

提出了一种深度对称网络。我们利用可逆神经网

络（Invertible Neural Networks， INN）作为对称网络

进行图像间的双向特征学习，为确保相互传播的可

逆性，我们专门构造了两对具有相同预训练参数的

编码器-解码器。利用这种双向特征变换的可逆机

制，我们可以在避免颜色偏差的同时有效地恢复图

像增强的内容。此外，我们提出了一种新的循环残

差注意力模型（Recurrent Residual-Attention Module，

RRAM），其中循环学习网络旨在逐渐执行所需的颜

色调整。执行消融实验可以显示我们的新结构中各

组件的作用。我们在两个数据集上进行了大量实验，

结果表明，我们的方法在欠曝光图像增强方面达到最

优。代码可通过 https://www.shaopinglu.net/

proj-iccv21/ImageEnhancement.html获得。

1.引言

由于数码相机在日常生活中的广泛使用，数码摄

影越来越受欢迎。然而，糟糕的拍摄环境、不合适的

相机参数或缺乏摄影技巧都可能导致图像质量不理想。

很多时候，后期处理需要对照片颜色和局部细节等曝

光敏感方面进行调整。

*共同一作.

图像增强仍然是一个具有挑战性的问题，尤其是

对欠曝光图像的增强处理。为了提高图像质量，我们

需要对其颜色进行调整，同时保留图像的内容特征。

传统的全局调整算法,比如直方图均衡化 [31, 40, 41],对

比度调整 [18,44]和伽马校正 [22,42]方法，无法编辑和

改变图像中的局部细节。最近的基于深度神经网络的

方法 [7,11,21,34,46]在复杂的欠曝光条件下仍然会出现

颜色偏差或伪影。确切地说，当照片在弱光环境下拍

摄时，视觉特征被隐藏在黑暗区域。为修正这种情况，

我们不仅需要调整颜色，还需要恢复内容（见图1中的

示例）。有一些方法试图通过分别使用多个不同的模块

来处理这些需求。然而，这种方案可能会引入累积的

训练错误，并导致视觉伪影。

在本文中，我们将图像增强问题设想为欠曝光

图及其增强版本（这可能是训练过程中的标准参考

图）的图像对之间进行可逆特征变换的统一架构。因

此，受最新可逆神经网络（INN，Invertible Neural Net-

works） [1, 8, 27, 48]的启发，我们提出了一种基于可

逆特征变换器（IFT，Invertible Feature Transformer）的

深度对称网络。为高度实现前向和后向的传播操作，

我们专门设计了两对完全共享相同参数的预训练编码

器-解码器用于应对图像对（即 ，曝光不足和增强图

像）与其相应特征之间的相互变换。我们的对称网络

同步进行前向、后向学习，成功解决了由缺少大量成

对图像训练数据和颜色特征学习困难导致的图像颜色

偏差问题。 为了准确地恢复图像的期望特征，我们

进一步提出了一个带有循环残差注意力模型（RRAM，

Recurrent Residual-Attention Module）的循环学习计划。

https://www.shaopinglu.net/proj-iccv21/ImageEnhancement.html
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图 1.不同方法对挑战性图像的处理结果。DeepUPE [46]和DeepLPF [34]是目前最先进的方法。我们的方法在保证图像结构和纹
理特征的同时，可以有效地调整图像颜色。

由于为特征图不同通道分配了不同的权值，我们的网

络可以聚焦于恢复结构特征信息。在不增加网络参数

数量的情况下，循环学习使我们的网络能逐步学习复

杂的特征变换，从而实现对图像颜色的调整。在公共

数据集上的大量实验证实了我们方法的优势。

综上所述，我们的贡献如下:

• 据我们所知，我们最先将INN引入到欠曝光图像增

强问题中，该对称结构可以同步进行双向特征学

习，与其他欠曝光图像增强的解决方案相比，我

们取得了最优结果。

• 我们提出了一种具有循环残差注意力模型

（RRAM）的特征变换循环学习方案，允许在不

增加网络参数的情况下逐步进行颜色调整。

2.相关工作

在过去的几十年中，人们引入了许多图像增强的

研究方法。在这里，我们简要讨论一些重要工作，尤

其是欠曝光图像增强方面的工作。此外，本节将介绍

一些与我们工作最相关的方法。

现有图像增强方案。 有很多通过调整像素值实现图像

增强的算法。一些传统的算法提出了增强图像对比度

和亮度的方法。例如，Ying et al. [51]使用曝光融合框

架增强图像对比度。 Aubry et al. [2]采用快速局部拉

普拉斯（Laplacian）滤波器来增强细节。近年来，深

度学习已成功地应用于图像增强。 Gharbi et al. [11]提

出了一种用于颜色变换的双边网格处理网络。为了估

计全局先验并获得满意的性能，He et al. [16]提出了一

个基础网络之外的条件网络。此外，基于深度强化学

习的方法也被用来美化图像 [21, 37]。最近的一些工作

[7,23,24]也建立在生成性对抗网络（GANs，Generative

Adversarial Networks）的基础上来解决这个问题。

具体来说，许多方法聚焦于增强极度欠曝光图像。

由于原始图像容易丢失内容信息，人们提出了多种方

法来恢复这些内容，其中一些方法还将恢复模块引入

到图像增强管道中。但是，这一类的处理机制会导致

累积的训练错误。 Chen et al. [5]提出了一种关注原

始传感器数据而非低光RGB图像的端到端管道来避免

训练错误。 Xu et al. [49]依次恢复低频层和高频层，

在低频层恢复目标。此外，许多研究者根据同态滤波

（Retinex）理论 [28]，将弱光图像增强作为亮度估计任

务 [14, 29, 30, 36, 47]。最近，一些特定的数据集也被引

入，以适应针对各种图像增强任务的新的训练策略。

例如，Jiang et al. [25]对来自不同数据集域的微光图像

采用基于U-Net的生成性对抗网络（GAN，Generative

Adversarial Network）。 Guo et al. [13]提出了一种可

在没有标准参考图像的情况下进行训练的网络，以避

免过度拟合的风险。 Yan et al. [50]提出了从高质量

图像中获得感知指导并使用半监督学习来增强图像

的DRBN方法。

现有的一些方法试图在保证原始图像特征分布的

同时增强图像。例如，为了解复杂的图像调整过程，

Wang et al. [46]设计了一个图像光照映射模型。但是，

该模型没有对图像进行全局调整。 Moran et al. [34]提

供了一种通过学习空间局部滤波器来增强图像的新

方法，但由于没有考虑全局滤波器，他们的结果可能

会引入一些颜色偏差。相反，我们的对称网络在进行

图像增强时，既保持了图像颜色的一致性，又恢复了

图像内容。最后，还有一些其他的任务，如人脸增强

[10, 39]和阴影增强 [52]。与这些特定的主题相比，我



们的工作更加一般化，可用于增强各种类型的欠曝光

图像。

循环注意力模型。 与其他前馈神经网络不同，递归

神经网络（RNN）通常以序列数据作为输入，并在序

列 [17]的渐进方向上以递归方式执行。 RNN最初用于

解决自然语言处理问题 [32, 45]，最近被引入到计算机

视觉任务中s [9, 12, 35]。此外，Mnih et al. [33]提出了

用于图像分类的循环注意力机制。随后，具有相似思

想的不同模型被广泛应用于其他任务中。例如，Chen

et al. [6]提出了一种基于RNN的视觉注意模型，用于学

习视图序列进行三维形状分类；Haque et al. [15]将循

环注意模型引入身份识别；在 [26]中，使用了一种软

注意力机制来跟踪目标，Bendre et al. [3]将一组帧序列

放入RNN中进行人体行为识别。据我们所知，我们最

先将循环注意力机制引入到欠曝光图像增强问题。

3.对称网络

我们对称网络的总体架构如图2所示，在训练过程

中进行双向传播操作。当网络执行前向操作(见绿色虚

线箭头)时，预增强的输入图像进行前向变换处理。当

处理反向操作(见红色虚线箭头)时，标准参考图像被可

逆地变换为其欠曝光的版本。这个对称框架使我们的

任务在双向传播方式下高度可解。

我们的对称网络包含一个基于最新的INNs（可逆

神经网络） [1, 8, 27, 48]的可逆特征变换器（IFT）。需

要注意的是，由于缺乏深度特征，直接将现有INN（可

逆神经网络）架构应用于图像块无法获得期望的图像

增强效果（更多详细信息将在消融部分给出）。这就需

要对图像特征进行更复杂的重组，以满足双向传播操

作应高度可逆的硬约束。因此，我们专门设计了两对

共享相同参数的预训练编码器-解码器网络。在我们系

统的传播两端，编码器用于执行从图像到其相应特征

的转换，而解码器用于将特征转换为相应的图像。

对于前向传播，我们使用第一对编码器-解码器在

图像与其相应特征之间进行转换，我们的IFT（可逆特

征变换器）执行前向特征学习。形式上，这种传播工

作如下：

xfL1
= E1(xLQ),

xfH1
= IFT (xfL1

),

xHQf
= D1(xfH1

),

(1)

其中 xLQ 表示输入图像。 xfL1
∆xHQf

、 xfH1
分

别表示编码器、解码器和IFT的输出结果。 [E1(·)、
D1(·)]和IFT (·)分别是前向编码器-解码器和前向特征

变换。类似地，第二对编码器-解码器和IFT（可逆特征

变换器）涉及反向传播，可公式化为：

xfH2
= E2(xHQ),

xfL2
= IFTR(xfH2

),

xLQf
= D2(xfL2

),

(2)

其中 xHQ 表示标准参考图像。 xfH2
∆xLQf

、xfL2
分

别是相对应的结果。 [E2(·)、D2(·)]和IFTR(·)分别表
示后向编码器-解码器和后向特征变换。因此，我们的

网络在两个传播方向上保持了特征的一致性，双向约

束解决了欠曝光图像的颜色偏差问题。

3.1.预训练的编码器和解码器

如图2所示，我们采用对称编译器-解码器结构进

行图像与特征之间的转换，确保了图像涉及的特征

的完整性。我们的目的是保证( xfL1
, xfL2

) 和 (xfH1
,

xfH2
)两对高度一致并保持图像的全局特征，使图像的

结构信息在欠曝光图像增强中得到很好的保存。

为了确保所提出的框架是可逆的，我们进一步限

制编码器与译码器的参数完全相同。在我们的解决方

案中，这些参数是从ImageNet [43]上预训练VGG-16模

型的前两个卷积层中提取的。需要注意的是，更多

的CNN（卷积神经网络）层数会使全局特征被破坏，

重构结果也会因此受到影响。

3.2.可逆特征变换器 (IFT)

欠曝光图像通常有颜色和内容的损失问题。为了

正确地恢复图像而不产生伪影，我们的IFT（可逆特征

变换器）不仅学习从低质量图像到高质量图像的正向

映射，还学习从高质量图像到低质量图像的反向映射。

我们的IFT（可逆特征变换器）由几个可逆块组成（默

认为8个）。对于第i个块，输入特征xf
i根据通道号平均

划分为xf
i
1和xf

i
2，然后通过转换模块：

xf
i+1
1 =

xf
i
1 − Ti,3(xf

i
2)

ES(Ti,1(xf
i
2))

,

xf
i+1
2 = xf

i
2 − Ti,2(xf

i+1
1 ),

(3)
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图 2. 我们方法的总体网络架构。绿色和红色虚线箭头分别表示网络的双向传播操作。preConvi 和 preDeconvi分别为使用预训
练VGG-16 [43]的卷积层参数 i (i=[1, 2])进行卷积和反卷积。在特征 xf

i 进入第 i i个可逆块（IB）之前，xf
i根据通道数量等分

为xf
i
1 和 xf

i
2。

其中 Ti,j(·)表示第 i个块中第 j (j=1, 2, or 3)个转换模

块。ES(·)表示带指数的S形（Sigmoid）函数。我们使

用 ES(·) 作为乘数来增强转换能力。同样，当反向传
播发生时，很容易得出：

xf
i
2 = xf

i+1
2 + Ti,2(xf

i+1
1 ),

xf
i
1 = xf

i+1
1 ∗ ES(Ti,1(xf

i
2)) + Ti,3(xf

i
2).

(4)

3.3.循环残差注意力模型（RRAM）

许多曝光不足和标准参考的图像对之间存在明

显的色差，使用现有方法很难消除。因此，我们引

入RRAM（循环残差注意力模型）来解决这个问题。

考虑到图像间颜色特征的变换学习仍然是一个非常具

有挑战性的问题，这里我们将RRAM作为一个多轮递

归模块，在不增加网络参数的情况下，利用注意力结

构对目标进行 t轮的逐步递归学习。

多轮循环学习。 我们循环学习的核心思想是将需要

解决的任务划分为几个连续步骤，并在欠曝光图像的

增强任务中逐步学习颜色调整。如图3所示，我们使

用 [h1, h2, ..., ht]将一个隐藏状态序列表示为RNN（递

归神经网络），t是循环轮数。此外，隐藏状态使用多

轮内存可存储前几轮中获得的特征信息。我们网络的

特点是使用对应元素加法来减轻每个模块的学习任务。

正式来说，第 t轮：

ht =

{
0, if t = 1

ht−1 + xt−1
fo , otherwise

, (5)

其中 xt−1
fo 表示第(t − 1)轮残差软通道注意力机制的输

出。因此，第t轮递归式表示为:

xt
fo = fRSCA(Whh

t +Wxxfi), (6)

其中，RSCA表示残差软通道注意力机制，Wh和Wx表

示平衡权值。我们选择Wh = Wx = 1和 t = 3。通过

这种设计，隐藏状态有效地包含了之前学习到的特征

信息，并且它可以集中在每一轮中遗漏的剩余信息中。

因此，RRAM（循环残差注意力模型）可以有效学习

欠曝光图像与其标准参考图像之间的明显色差。

残差软通道注意力机制。 采用残差软通道注意力机制

使网络更加关注通道结构信息。如图4所示，该机制首

先在转换中进行特征学习，如下所示：

xh = fC(δ(fC(xfi))), (7)
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图 3. 我们的循环残差注意力模型RRAM的结构图。蓝线
表示隐藏状态的转移。RSCA表示残差软通道注意力机制
（Residual Soft Channel Attention Mechanism）。[i, j]Conv 表
示一个需要 i× i内核大小和 j × j 步幅大小的卷积运算。

其中 fC(·) 和 δ(·) 表示卷积函数和参数校正线性单元
（Prelu），xfi 和 xh 表示该机制的输入和获得的特征。

接下来，动态学习了xh通道之间的相互依赖关系。为

了实现这一目标，全球平均池将C × H × W 大小的

特征 xh 转换为 C × 1 × 1 大小的未学习图 Mi，作

为SENet [19]，该图在一定程度上具有全局感受野。通

过学习注意力图，我们自动获得了每个特征通道的重

要性:

Mo = fCS(fCR(Mi)), (8)

其中 fCS(·) 和 fCR(·) 分别表示后跟Sigmoid层的卷积

和后跟Prelu层的卷积。 Mo 是获得的用来与 xh相乘的

软注意力图。此外，我们使用残差学习优化网络，如

下所示：

xfo = xh ×Mo + xfi, (9)

其中 xfo 表示获得的机制特征。

如先前所述，转换到每个可逆块（即图2中的紫色

虚线框）时，特征平均分为两部分。为充分提取通道

的特征信息，了解通道间关系，我们在RRAM的前端

和末端都加倍并恢复了特征通道的数量，

xfi = δ(fC(xin)), (10)

xout = fC(x
t
fo), (11)

其中 xin 和 xout 表示RRAM的输入和输出特性。 xfi

和 xt
fo 分别为我们注意力机制的输入和第 t个输出。

3.4.损失函数

在两种传播操作中，我们都使用 L2 距离作为训练

[3, 1] C
onv

PR
elu

[3, 1] C
onv

𝑥𝑥𝑓𝑓𝑓𝑓

Pooling 𝐶𝐶 × 1 × 1

[1, 1] C
onv

PR
elu

[1, 1] C
onv

Sigm
oid 𝐶𝐶 × 1 × 1

𝐶𝐶 × 𝐻𝐻 × 𝑊𝑊

𝑥𝑥𝑓𝑓𝑜𝑜

𝐶𝐶 × 𝐻𝐻 × 𝑊𝑊

attention map

𝑥𝑥ℎ

𝑀𝑀𝑓𝑓 𝑀𝑀𝑜𝑜

图 4. 我们的残差软通道注意力机制，采用2D自适应平均池
化。C、H、W分别表示通道数、特征长度、特征宽度。

损失函数。前向传播操作的损失函数定义为:

ℓH =
1

N

N∑
i=1

∥∥xHQf
− xHQ

∥∥2, (12)

其中 N 表示训练图像的个数。同理，向后传播损失函

数为：

ℓL =
1

N

N∑
i=1

∥∥xLQf
− xLQ

∥∥2. (13)

因此，我们将最终的训练损失定义为以上两种损失的

加权和：

ℓtr = λHℓH + λLℓL, (14)

其中，λH 和 λL 为平衡权重。在我们的训练中，我们

根据经验设定 λH = λL = 1。

4.实验

数据集。我们以MIT-Adobe FiveK [4]和LOL [47]数据集

作为基准数据集对我们的模型进行测试。在MIT-Adobe

FiveK [4]数据集中，有 5000 张低质量图像，每一张

图像都由 5 位专家处理。我们遵循 [7, 34, 37, 46]准则，

选取Expert C调整后的图像作为标准参考图像。原始

的MIT-Adobe FiveK [4]数据集只代表了欠曝光图像的

某些特定分布，当面对输入值的分布变化较大时，可

能会导致较差的泛化结果。在 [37]中，标准参考图像

经过多个随机畸变算子的预处理，进一步合成各种欠

曝光结果作为输入。这里我们完全遵循这个过程。我

们分别使用了前 4500 张图像和后 500 张图像进行训

练和测试。我们使用LOL [47]数据集来测试我们的模

型对于极端欠曝光图像的性能。 LOL [47]数据集包含

500个低光/正常光真实图像对，我们使用400对图像进

行训练，100对图像进行测试。



(f) DRBN(e) EnlightenGAN(d) LIME(c) RetinexNet(a) Input (b) Zero-DCE

(k) Distort-and-Recover(j) DPE-paired(i) HDRNet(g) KinD (h) EFF (l) White-Box

(q) Ours(p) Ours-without RL(o) CSRNet(m) DeepUPE (n) DeepLPF (r) GT

图 5.在MIT-Adobe FiveK [4]数据集上，对欠曝光图像以不同方法处理后的视觉结果。在这里，我们也展示了我们的方法在未使
用循环学习RL的情况下的结果。

实现细节。我们的网络在Pytorch [38]和 Jittor [20]两个

平台上实现，使用Nvidia 2080Ti显卡。对于每个数据集

上的训练，我们将原始图像随机剪裁为 180× 180大小

的图像块，并使用初始学习率为 2e-4的ADAM优化器。

我们的网络对MIT-Adobe FiveK [4]数据集共训练200期，

且每训练50期学习率降低一半。对于LOL [47]数据集，

相应的训练期数值为250和100。我们使用PSNR（峰值

信噪比）和SSIM（结构相似性）作为测试的图像质量

评估标准。更高的PSNR（峰值信噪比）和SSIM（结构

相似性）值意味着更好的处理效果。

4.1.与最先进技术的对比实验

为了验证我们的方法的有效性，我们将其

与另外14个现有方法进行了比较： HDRNet [11]，

DPE (paired) [7]，Distort-and-Recover [37]，White-Box

[21]，对于欠曝光图像的CSRNet [16]，Zero-DCE [13]，

RetinexNet [47]，LIME [14]，EFF [51]，EnlightenGAN

[25]，DRBN [50]，对于极度欠曝光图像的KinD [53]，

DeepUPE [46]，适用于两种情况的DeepLPF [34]。为了

确保对比的公平性，我们对所有方法进行了重训练。

定量比较。 表1显示了这些方法在两个数据集上的结

果。从上到下的三个部分是聚焦于弱光增强、图像修

饰以及两者皆有的方法。我们的方法在LOL数据集上

获得了除SSIM之外的最大值。

定性比较。 评估可应用于两个数据集。我们

从MITAdobe FiveK数据集中选择一张欠曝光图像，

Method
LOL FiveK

PSNR/SSIM PSNR/SSIM

Zero-DCE [13] 13.08/0.470 12.30/0.673
RetinexNet [47] 17.03/0.707 20.20/0.781

LIME [14] 16.92/0.540 14.30/0.731
EnlightenGAN [25] 17.79/0.769 21.28/0.818

EFF [51] 16.94/0.592 18.15/0.784
DRBN [50] 19.24/0.847 21.71/0.855
KinD [53] 20.08/0.822 21.72/0.833

HDRNet [11] 19.62/0.716 23.29/0.842
DPE (paired) [7] 18.08/0.659 21.67/0.846

Distort [37] 20.46/0.666 21.29/0.812
White-Box [21] 17.59/0.633 17.30/0.755

CSRNet [16] 19.57/0.681 24.13/0.878

DeepUPE [46] 16.78/0.468 20.83/0.795
DeepLPF [34] 16.58/0.678 23.63/0.875

w/o RL 20.63/0.826 23.32/0.888
ours 21.71/0.834 24.27/0.900

表 1.不同方法对MIT-Adobe FiveK [4]和LOL [47]数据集的定
量结果。 ”w/o RL” 指的是未进行循环学习时我们的方法。
”Distort”表示 Distort-and-Recover方法。

图5显示所有方法的结果对比。可以看出，Zero-DCE、

LIME、White-Box的结果存在颜色偏差，Retinenet、

EFF、DRBN、Distort-and-Recover无法调整图像亮度，

DeepLPF无法恢复局部信息。 DPE配对和CSRNet没有

正确调整图像颜色。EnlightenGAN、KinD、HDRNet、

Distort-and-Recover和DeepUPE会在图像中产生伪影，

导致一些纹理细节消失。

如图6所示，我们与多个图像修饰的方法进行对

比，可以看出我们的方法在这方面占据优势。当输入



(e) White-Box

(j) GT

(d) Distort-and-Recover(c) DPE-paired(a) Input (b) HDRNet

(i) Ours(g) DeepLPF(f) DeepUPE (h) CSRNet

图 6.在MIT-Adobe FiveK [4]数据集上图像修饰算法的对比结果。

(e) EnlightenGAN

(l) GT

(d) LIME(c) RetinexNet(a) Input (b) Zero-DCE

(k) Ours(j) KinD(g) DeepUPE (h) DRBN

(f) DeepLPF

(i) EFF

图 7.各方法对LOL [47]数据集中的图像进行低光图像增强的结果。

图像与标准参考图像存在色差时，我们的结果图像比

其他方法更贴近标准参考图像。

此外，我们在LOL数据集上和其他低光图像

增强方法进行比较， 图7显示了一些极度欠曝

光场景的结果。一般来说，RetinexNet、DeepLPF、

KinD和DRBN方法获取的结果并未很好地恢复

图像颜色。 此外， Zero-DCE、 LIME、 DeepUPE、

EFF和EnlightenGAN等方法更可能产生视觉伪影。总

的来说，我们的方法在极度欠曝光图像增强方面取得

了更好的效果。

4.2.消融实验

如图7和表1所示，大多数方法在LOL数据集上都

不能取得令人满意的结果，因此我们使用数据集进行

消融实验，详细说明我们每个模块的作用。

在表2中，我们从三个不同的方面进行了实验，验

证了双向转换和损耗、RRAM（循环残差注意力模型）

和对称结构的效果。对于双向转换，我们取消了向后

损失，以验证IFT（可逆特征变换器）的意义。我们还

将损耗函数改为l1，使PSNR [7]（峰值信噪比）最大，

以进行比较。对于RRAM，我们将其改为其他网络。此

外，我们还去除了评估重复学习有效性的注意力机制，

并改变循环学习的次数来证明循环学习的合理性。为

了验证对称结构的作用，我们改变了可逆块的数量，

专门用Haar小波替换了我们预先训练好的编码器-解码

器，这些小波通常用于之前基于INN（可逆神经网络）

的网络 [27, 48]。从表2中各变化点的PSNR和SSIM可以

看出，我们各模块对性能提高都有贡献。

为了进一步说明注意力机制和具有双向损失的对

称结构的具体作用，我们在图8中展示了一些具有代表

性的图像的对比结果。从图8 (b)可以看出，在RRAM

（循环残差注意力机制）中除去注意力机制后，有部

分内容是我们无法恢复的。当网络不进行向后学习

时（见图8 (c)），图像曝光部分会出现误差。此外，基

于Haar小波的结果存在明显的伪影。

最后，我们也验证了我们的循环学习架构的有效

性。如图5 (p)-(q)和图9 (b)-(c)所示，当我们比较我们

的网络在有无循环学习机制这两种情况下的结果时，



(a) Input (e) ours(d) Haar wavelets(b) without attention (c) with one-way loss (f) GT

图 8.用我们的方法对LOL [47]数据集中的图像进行不同消融实验的视觉结果。

(a) Input (b) Ours-without RL (c) Ours-with RL (d) GT

图 9.有无对图像循环学习的视觉结果表现了很明显的颜色调
整效果。

Condition PSNR SSIM

L2 → L1 loss -0.98 -0.024
L2 → PSNR loss -0.20 -0.007
w/o backward loss -1.28 -0.014

w/o attention -3.10 -0.038
RESBLK -3.50 -0.067

SE-RESBLK -1.32 -0.034
DenseNet -2.74 -0.039
w/o RL -1.08 -0.008

two-round RL -0.42 -0.009
4 IB -1.42 -0.026

Haar wavelets -1.74 -0.027

表 2.在LOL [47]数据集中，对不同消融实验与我们方法的默
认设置进行定量比较。这里“RL”表示循环学习，“IB”表
示可逆块，“SE-RESBLK”表示嵌入SENet [19]的残块。

很明显，只有通过循环学习，网络才能正确地学习图

像颜色调整。此外，没有循环学习机制时，两个数据

集上的PSNR/SSIM值将下降（表1）。

4.3.用户测试

个人偏见和专业知识强烈影响图像修饰的性能

和美学。为了更好地评估我们的方法，我们邀请

了20名参与者进行用户研究，其中5名专家是专业

摄影师/编辑，有多年的工作经验，而其他参与者是

随机搜索的图像增强领域的业余爱好者。我们从他

们日常的5类修饰任务中选择了50张原始照片，分别

是“人”、“夜”、“建筑”、“自然”和“极端天气”。

对于每个类别，我们随机选择10张照片。我们认为

这个测试集很好地代表了真实世界的图片修饰任

Pe
Me

CSRNet DeepUPE DeepLPF ours

experts 23.20% 7.60% 8.80% 60.40%
amateurs 24.13% 8.40% 22.13% 45.33%

表 3.在用户研究者首选方法的百分比。 ’Me’和 ’Pe’分别表
示方法和百分比。

务。对于每个图像，我们分别运用CSRNet、DeepLPF、

DeepUPE和我们的方法生成4个修饰结果。选择了现有

的这三种方法是因为它们在定量评估方面表现较好，

工作量也易于管理。用于测试网络稳健性的模型全部

是来自MIT-Adobe FiveK数据集的训练模型。我们要求

每位测试者综合考虑每张照片的颜色、亮度、对比度

和伪影（照片和结果在补充材料中），并选择最佳的修

饰效果。最后，我们分别统计每种方法在专家和业余

人员评选结果中所占的百分比。从表3可以看出，无论

测试者是专家还是业余爱好者，我们的方法在评选中

所占比例最高。

5.总结

在本文中，我们提出了一种对称深度网络，它包

括一个可逆特征变换器（IFT）和两对预先训练的编

译器-解码器。对称结构允许训练过程向两个方向传

播，从而保持欠曝光和增强图像对的特征一致。另

外，我们的循环注意残差模型（RRAM）帮助系统更

好地实现所需的色彩调整与复杂的特征变换。此外，

RRAM中的残差软通道注意力机制通过关注特征通通

道之间的相互依赖关系使我们的网络能够更好地恢复

结构特征。我们进行了大量的定量和定性对比实验，

证明了这种方法的优越性。
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Kautz, and Frédo Durand. Fast local laplacian filters: Theory

and applications. ACM TOG, 33(5):1–14, 2014. 2

[3] Nihar Bendre, Nima Ebadi, John J Prevost, and Peyman Na-

jafirad. Human action performance using deep neuro-fuzzy

recurrent attention model. IEEE Access, 8:57749–57761,

2020. 3

[4] Vladimir Bychkovsky, Sylvain Paris, Eric Chan, and Frédo
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