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图像增强对低光照场景语义分割影响研究

艾羽丰， 郭继昌， 安冠华， 张 怡

（天津大学电气自动化与信息工程学院，天津  300072）

摘 要： 在低光照环境下获取的图像通常会出现图像亮度低、颜色失真、细节信息丢失以及对比度低等

问题。为了满足主观视觉体验的需求，往往会对图像进行增强处理。然而，图像增强对机器视觉应用

性能的影响缺乏系统研究。本文以语义分割这一机器视觉应用为例，首先对主流的语义分割方法和低

光照图像增强方法进行归纳总结，然后对经图像增强方法处理的低光照图像进行语义分割，从而探究

图像增强方法对低光照场景语义分割性能的影响。实验结果表明，增强处理可以改善图像的人眼视觉

效果，但是可能会引入噪声等影响，并且图像增强方法和语义分割方法关注的重点和特征不完全一致。

图像增强对于低光照场景语义分割性能的促进作用并不明显，甚至会带来负面影响。
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Effect of Image Enhancement on Semantic Segmentation of Low⁃Light Scene

AI　Yufeng， GUO　Jichang， AN　Guanhua， ZHANG　Yi

(School of Electronic Information Engineering,Tianjin University,Tianjin 300072,China)

Abstract： Images acquired in low-light environments always suffer from low brightness， color distortion， 
loss of detail information， low contrast， and other problems. To meet the needs of subjective visual 
experience， researchers often enhance the images. However， the impact of image enhancement on the 
performance of machine vision applications is not systematically researched. In this paper， we first 
summarize typical low-light image enhancement methods and semantic segmentation methods. Next， we 
take a machine vision application （i. e.， semantic segmentation） as an example and select the low-light 
scene to investigate the effect of image enhancement methods on the semantic segmentation performance of 
the low-light scene. The experimental results show that enhancement processing can improve the visual 
effect of images， but may introduce noise. In addition， image enhancement methods and semantic 
segmentation methods do not concentrate exactly on the same focus and features. Therefore， image 
enhancement doesnot contribute significantly to the performance of semantic segmentation in low-light 
scenes， and even brings negative effects.
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引   言  

语义分割是一种典型的机器视觉任务，它建立了输入图像和输出类别的像素级别的映射，在多个

重要领域发挥着重要的作用，如医疗诊断［1⁃2］、自动驾驶［3⁃4］和机器人导航［5⁃6］等。传统的图像分割方

法［7⁃16］根据图像的颜色、纹理、灰度和形状等简单特征划分图像区域，使区域间有明显的差异性，而区域

内各像素呈相似性，从而得到最终的分割结果。随着深度学习技术飞速发展，其在语义分割领域取得

了突破性进展，Long 等［17］提出了全卷积神经网络（Fully convolutional networks，FCN）首次将深度学习

技术应用于语义分割任务中。此后，一些研究者提出的一系列基于神经网络的语义分割方法均实现了

较高的分割性能［18⁃23］。随着移动设备的发展，轻量级语义分割网络［24⁃30］成为了研究的重点，可以较好地

达到效率和精度的权衡，适用于内存受限的移动设备部署。当前的语义分割方法主要针对光照充足的

高质量图像。然而在实际应用中，由于图像在各种光照条件下获取，并非所有图像都具有理想的质量。

当在光线不足的情况下进行拍摄时，像素值处于低动态范围内，整个图像亮度下降，会导致纹理缺失、

图像模糊、颜色失真、对比度低以及细节缺失等问题［31⁃32］。对于这些图像，若直接采用当前的语义分割

方法对其进行分割将难以获得理想的分割结果。一般认为，对低照度图像进行增强处理可以提高其人

眼视觉效果，但是对于增强处理是否可以提升语义分割性能却缺乏系统的研究和验证。本文针对图像

增强对于低光照场景语义分割性能的影响问题展开研究。首先介绍了当前典型的语义分割方法和低

光照图像增强方法。在此基础上，设计了以多种经典图像增强方法作为预处理步骤的低光照图像语义

分割任务的实验方案，研究图像增强方法对于低光照场景语义分割方法性能的影响。最后通过对比语

义分割指标和图像增强指标、观察增强和分割的主观图，总结了图像增强方法对低光照场景语义分割

性能的影响规律。

1 语义分割方法  

语义分割任务旨在将图像分成若个具有相似性质的区域。表 1 列举了一些经典的和最新的语义分

割方法。

1. 1　传统图像分割方法　

传统的图像分割算法通过图像上一些简易的表层特征，如图像纹理和颜色等进行图像分割。典型

的算法包括基于边缘检测的图像分割方法［7⁃10］、基于阈值的图像分割方法［11⁃12］、基于图论的图像分割方

法［13⁃14］以及基于区域的图像分割方法［15⁃16］。这些传统方法所得到的分割结果相对粗糙，分割精度较低，

且无相关的语义标签。

1. 2　基于深度学习的语义分割方法　

基于深度学习的语义分割方法因其强大的细节和语义信息提取能力可以得到更高的分割精度以

及更好的分割效果，因此得到了普及和推广。

（1） ERFNet（Efficient residual factorized convNet）［24］是一个对称的编解码器结构的网络。编

码器主要由  1D 非瓶颈结构（Non⁃bottleneck⁃1D）和下采样模块构成，解码器采用步长为 2 的转置

卷 积 操 作 将 小 尺 寸 的 特 征 图 恢 复 到 原 图 大 小 ，简 化 了 运 算 和 数 据 存 储 ，同 时 保 持 了 较 高 的

精度。

（2） ICNet（Image cascade net work）［25］将图像分为高中低 3 种不同分辨率，首先利用低分辨率的图

像来完成语义分割，然后利用特征级联混合单元（Cascade feature fusion unit，CFF）和标签引导的级联策

略将中分辨率和高分辨率的特征整合，逐步优化之前生成的粗糙分割结果。

（3） BiseNetV1（Bilateral segmentation network）［29］ 由一条空间路径（Spatial path， SP）和一条语
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义路径（Contex path， CP）组成。空间路径可以在生成高分辨率特征图的同时保留空间位置信

息，语义路径拥有更大的感受野，从而获得更多的语义信息。同时，BiseNetV1 还引入了一个特征

融合模块（Feature fusion module，FFM）将两条路径生成的特征图进行融合，实现速度和精度的

均衡。

（4） LEDNet（Lightweight encoder⁃decoder network）［27］采用了不对称的编解码器结构，编码器采用

ResNet 作为骨干网络，并且使用通道分离（Channel split）和通道混洗（Channel shuffle）操作来降低计算

量并提高分割精度；解码器使用了注意力金字塔网络（Attention Pyramid network， APN）来降低网络复

杂度并获得与原图相同分辨率的输出。

（5） BiseNetV2（Bilateral network）［26］采用细节分支来捕获底层细节并生成高分辨率的特征图，并

且采用语义分支来获取高层语义信息，随之采用了一个引导聚合层（Aggregation layer）来融合这两种类

型的特征表示。此外，BiseNetV2 还设计了一种增强训练策略，在不减慢推理速度的情况下提高分割

精度。

（6） CGNet（Context guided network for semantic segmentation）［28］主要由上下文网格化模块（Con⁃
text grided block， CG block）构成，有效地学习了图像的局部特征，周边上下文信息和全局上下文信息，

以实现在网络的所有阶段捕获上下文信息。CGNet的网络架构经过精心的设计，减少了参数量和内存

占用。

表 1　典型的语义分割方法

Table 1　Typical semantic segmentation methods

提出年份

2017

2018

2018

2019

2020

2021

方法名称

基于边缘检测的
图像分割方法

基于阈值的图像
分割方法

基于图论的图像
分割方法

基于区域的图像
分割方法

ERFNet

ICNet

BiseNetV1

LEDNet

BiseNetV2

CGNet

网络结构

编码⁃解码器
结构

多分支结构

双分支结构

编码⁃解码器
结构

双分支结构

轻量级编码
器结构

优  势

分割速度快，边缘分割较好。

直接运用图像的灰度特性进行计算，计
算量较小，简单易实现，运算速度快。

分割效果较好，速度快且稳定性高。

解决了空间不连续的缺点，有较好的区
域特征，有效消除噪声的影响。

设计了非瓶颈⁃1D 结构作为特征提取骨
干，网络的内存占用和参数量较小。

利用高中低 3 种分辨率的图进行分割，
模型收敛速度较快，可以较好地分割高
分辨率图。

采用双分支结构，为高分辨率的特征图
补充了细节信息，模型分割精度较高。

利用非对称的编码⁃解码器结构，在解码
器中提出了注意力金字塔网络，模型计
算复杂度和参数量较小。

在训练时使用了一种增强训练策略来提
高分割精度，不需要额外的推理成本，就
可以得到较好的分割结果。

采用轻量级编码器结构，结构简单，模型
参数量极低。

劣  势

图像噪声影响大，不适用
多 个 目 标 边 缘 重 叠 的 场
景。

仅适用于分割目标简单且
灰度差异较明显的图像。

对场景复杂的图像分割效
果较差。

容易造成图像的物体轮廓
丢失，速度较慢。

分割精度较低，大目标物
体分割不完整。

模型参数量较大、分割速
度较慢。

模型计算占用大、参数量
较大。

分割精度较低，无法准确
定位小目标物体。

模型计算复杂度高且参数
量较大。

分割精度较低，细节信息
丢失，分割边缘较粗糙。
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2 低光照图像增强方法  

为了改善低质图像的人眼视觉效果，图像增强对图像的局部或整体特征进行有目的地强调，如改

善图像的颜色、亮度、对比度等。表 2 列举了本文采用的低光照图像增强方法，包括 4 种传统方法和 4 种

基于深度学习的方法。

2. 1　传统低光照图像增强方法　

典型的传统低光照图像增强方法包括 Retinex［33］，直方图均衡化（Histogram equalization，HE）［34］，多

尺度 Retinex 图像增强（Multi⁃scale Retinex with color restore ，MSRCR）［35］和自动色彩均衡算法（Auto⁃
matic color equalization，ACE）［36］等，然而传统低光照图像增强方法鲁棒性不强，往往会存在图像失真的

问题，增强效果较差。

2. 2　基于深度学习的低光照图像增强方法　

（1） MBLLEN（Low⁃light image/video enhancement using CNNs）［37］是一种多分支的低光照增强网

络。该网络主要由特征提取模块（Feature extraction module， FFM）、增强模块（Enhancement module， 
EM）和融合模块（Fusion module， FM）三个模块构成。该网络通过提取不同层次的特征图，并将其放

在不同子网络中进行增强，最终将不同特征图的增强结果进行融合，使其相互补充，从而可以同时在亮

度、对比度以及伪影噪声等问题上取得较好的增强效果。

（2） KinD（Kindling the darkness）［38］是一种基于 Retinex 理论的低光照增强网络。该网络主要由层

表 2　典型的低光照图像增强方法

Table 2　Typical Low⁃light image enhancement methods

发表
年份

1971

1996

1997

2002

2018

2019

2020

2021

方法名称

Retinex

HE

MSRCR

ACE

MBLLEN

KinD

Zero⁃DCE

EnlightenGAN

网络结构

多分支结构

多分支结构

无监督网络

对抗生成
网络

优势

该算法较为合理地假设了低光照图像的成像
原理，具有较好的增强效果。

对于原图的亮度与对比度提升较为明显，同时
计算复杂度较小。

在保证图像高保真度的情况下对图像进行了
动态范围的压缩，在色彩增强与颜色恒常等方
面表现较好。

对图像的色度和亮度进行了局部自适应滤波，
在色彩和亮度的效果上有较好的表现。

处理结果在对比度、亮度增强以及噪声去除等
方面均有不错的效果，同时该网络可以进一步
扩展至低光照视频增强领域，可实现性较强。

由于其采用了不同曝光程度的图片进行训练，
使得该算法在达到较好增强效果的同时还具
有较强的鲁棒性。

不需要成对合成数据，仅通过不同无参考的损
失函数来实现低光照图像的增强，在保证增强
效果的同时，也具有较快的推理速度。

避免了监督学习可能导致的过拟合问题，对于
真实低光照图像的泛化能力较强，故训练时间
较短。

劣势

图像亮度偏高，往往会引入
不同程度的噪声。

对于图像的局部与边缘细节
信息处理效果欠佳。

存在边缘锐化不足，纹理模
糊等问题。

算法的计算复杂度较高。

不能较好地处理真实低光照
图像中存在的过曝问题。

增强图像中往往会引入伪影
与噪声。

对于所设计的损失函数有较
高的要求，对于局部的细节
信息处理效果一般，同时也
存在一定程度的伪影问题。

存在引入不同程度的噪声以
及颜色失真等问题。
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分解网络（Layer decomposition net， LDN）及其两个分支子网络、反射率恢复网络（Reflectance restora⁃
tion，RRN）、以及光照调节（Illumination adjustment net， IGN）网络所构成。由于该网络基于 Retinex 理

论，故由层分解子网络包含的两个分支可将原始图像分解为反射图像与光强图像两个部分。其中 IGN
可以通过设置不同的参数灵活调整亮度，得到调整后的光强图像，而 RRN 可以将层分解网络得到的反

射图像和调整后的光强图像结合，从而得到最终的增强图像。

（3） Zero⁃DCE（Zero⁃reference deep curve estimation）［39］是一种无参考的基于曲线映射的轻量级低

光照增强网络。曲线映射的增强方法可以根据输入图像和相应的曲线参数对原图像进行增强。

DCE⁃Net 可以根据输入的低光照图像生成像素级的曲线增强映射图，与传统曲线增强方法不同的是，

该曲线映射不再是全局映射，而是像素级的映射，即在不同的局部区域进行映射，从而避免局部区域增

强过度/不足的问题。在此基础上根据多个曲线增强映射图和对应的增强曲线对低光照图像进行迭代

增强。

（4） EnlightenGAN［40］：由于低光照图像很难收集到成对图像数据集，该方法首次应用了无监督的

生成对抗网络，设计了无需成对训练数据集的低光照增强网络。其中生成器采用了注意力机制引导的

U⁃Net，而判别器分别将全局以及局部图像与正常曝光图像进行双重判别，不仅可以从全局改善增强效

果，同时也可以自适应地增强局部区域。

3 实验方案、数据集及评价指标  

基于以上对于低光照图像增强算法和语义分割算法的理论研究，本节对基于增强处理的低光照图

像场景语义分割研究设计实验方案，探究增强处理对低光照场景语义分割性能的影响，进而分析图像

增强在语义分割中的作用。

3. 1　实验方案　

本文选取 8 种低光照图像增强方法，包括 4 种传统方法和 4 种基于深度学习的方法，对低光照图

像进行预处理，获得对比度高、色彩丰富、边缘信息清晰以及视觉效果良好的增强图像。在此基础上，

本文选取 6 种典型的基于深度学习的语义分割算法，以原始低照度图像以及增强后的图像为输入，得

到图像的语义分割结果，该实验方案的流程如图 1 所示。为了避免网络层数过深导致的参数量大、训

练速度过慢等问题，本文选取的语义分割算法均为轻量级网络，这些网络考虑了精度和效率的平衡，

其分割结果规律和重量级语义分割网络一致。此外，本文对图像增强网络以及语义分割网络分别进

行训练。

基于这个实验方案，本节将上述介绍的 8 种典型图像增强方法应用在低光照语义分割中进行对比

实验分析，其目的在于：（1）验证有无增强两种条件下 6 种典型语义分割方法的效果；（2）验证不同图像

增强方法对于语义分割性能的影响程度。

图 1　基于图像增强的语义分割实验流程图

Fig.1　Experimental flowchart of semantic segmentation based on image enhancement
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3. 2　数据集　

（1） ACDC 数据集［41］是一个针对于不利的视觉条件下所提出的对驾驶场景进行语义理解的数据

集。它拍摄于城市地区、高速公路和农村地区，包括了 4 006 张图像，均匀分布在雾天、夜间、雨天和雪

天 4 种不利的视觉场景下，每张图像都带有 19 类高质量精细像素语义注释。本文选取其中的夜间图

像，包括 400 张训练集和 106 张验证集，并采用随机翻转、随机缩放来进行数据增广。

（2） BDD100K 数据集［42］是目前最大规模、内容最具多样性的公开驾驶数据集。它针对语义分割

任务提供了 7 000 张训练集和 1 000 张验证集，涵盖不同时间、不同天气条件（包括晴天、阴天和雨天，以

及白天和晚上的不同时间）的驾驶场景。本文选取出 542 张夜间图像，手动划分为 430 张训练集和 112
张验证集，利用随机翻转、随机缩放操作来增加数据鲁棒性。

3. 3　评价指标　

由于无法获取低光照图像的理想图像，所以本节选择均值、标准差、平均梯度、信息熵以及对比度

等无参考评价指标作为低照度图像增强的评价指标，此类方法一般是基于图像统计特性。语义分割评

价指标采用平均交并比（mean Intersection over union，mIoU）。

（1）均值指图像像素的平均值，反映了图像的平均亮度。设图像均值为 μ，待评价图像为 I，大小为

M×N，图像像素点为 i，j，其计算公式为

μ = 1
MN ∑

i = 1

M

∑
j = 1

N

I ( i，j ) （1）

（2）标准差指图像像素灰度值相对于均值的离散程度。标准差越大，图像的灰度级分布就越分散。

设图像标准差为 σ，其计算公式为

σ = 1
MN ∑

i = 1

M

∑
j = 1

N

( I ( i，j )- μ )2 （2）

（3）图像熵指图像的平均信息量，图像中的信息熵越大，说明图像包含的信息越多。设图像 I ( x，y)
具有 K 个等级，图像熵为 H，其计算公式为

H = - ∑
i = 0

K - 1
Pi log2 Pi （3）

式中 Pi为每一灰度出现的概率。

（4）平均梯度反映图像的细节反差和纹理变换，平均梯度越大，图像层次越多。设平均梯度为 ∇G，

水平方向的梯度为 ∇x，垂直方向的梯度为 ∇y，其计算公式为

∇G = 1
MN ∑

i = 1

M

∑
j = 1

N

∇xF ( i，j )2 + ∇yF ( i，j )2 （4）

（5）对比度指图像黑与白的比值，比值越大，从黑到白的渐变层次就越多。设对比度为C，其计算公式为

C = ∑
δ

δ ( i，j )2 Pδ ( i，j ) （5）

式中：δ ( i，j )= abs( i - j )表示相邻像素间的灰度差；Pδ ( i，j )为相邻像素间灰度差为 δ 的分布概率。

（6）平均交并比（mIoU）为语义分割精确度评价指标，是计算真实值和预测值两个集合的交集和并

集之比，其计算公式为

mIoU = 1
k ∑

i = 1

k P ∪ G
P ∩ G

（6）

式中：P 表示预测值；G 表示真实值；k表示总类别个数。
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（7）全变分（Total variation，TV）为梯度幅值的积分，用于衡量图像的平滑程度和噪声的大小，一般

来说，其值越小，代表图像越平滑、噪声越小。设图像为 U ( x，y )，其计算公式为

TV [ U ( x，y ) ]=∬
Ω

|| ∇ (U ( x，y ) ) dxdy （7）

式中 ∇ (U ( x，y )代表图像的梯度。

4 实验结果及分析  

为了公正客观地评估实验结果，实验中所有的方法都是在同一个硬件平台上进行训练和测试，并

且所有算法均采用原文献所提供的参数设置。本文所有实验均在 Ubuntu 18.04 系统上完成，使用的显

卡为单个 1080Ti GPU，显存为 11 GB。

4. 1　ACDC数据集实验结果　

4. 1. 1　图像增强结果　

本文采用 8 种图像增强方法对低光照图像进行图像增强处理，并且计算增强后的低光照图像的相

关图像评价指标，如表 3 所示。从表中可以看出，低光照图像经过 ACE、EnlightenGAN、HE、MSRCR、

Retinex 和 Zero⁃DCE 方法增强处理后，其图像均值、标准差、平均梯度、信息熵和对比度都有了一定的提

升，这说明增强后图像亮度提升、明暗差距变大、纹理特征和边缘信息更加充足；经 KinD 增强处理后的

图像标准差略有下降，说明图像像素值的波动变小；经 MBLLEN 增强处理后的图像在平均梯度、对比

度两个评价指标上相对于原始低光照图像较低，说明图像较为平滑，边缘特征相对不明显。此外，经过

ACE、EnlightenGAN、HE、MSRCR、Retinex 和 Zero⁃DCE 增强算法处理后的图像的全变分指标都增大

了，说明增强后的图像引入了不同程度的噪声，而经 MBLLEN 增强算法处理后的图像全变分指标降

低，说明增强后的图像变得相对平滑，图像噪声较少。

图 2 给出的主观效果图进一步说明了部分增强图像有更加丰富的色彩、明显的对比度、清晰的边缘

以及更多的细节信息，但是同时也可以看出：经过 Retinex 算法增强的图像（H 行）亮度过大，甚至出现曝

光的情况；经 ACE、EnglighteGAN、HE 和 MSRCR 算法增强的图像（B、C、D、G 行）放大了不必要的纹理

轮廓并且存在明显的噪点；如 D、E 行所示，经 HE 和 KinD 增强处理后的图像出现了明显的颜色失真问

题；如 I 行所示，经 Zero⁃DCE 增强的图像提升了图像亮度，可以较清晰地识别出杆子、道路边缘等细小

表 3　不同增强方法下 ACDC数据集图像增强指标

Table 3　Image enhancement metrics of ACDC dataset by different enhancement methods

指标

低光照图像

ACE
EnlightenGAN

HE
KinD

MBLLEN
MSRCR
Retinex

Zero⁃DCE

均值

46.18
78.92

141.93

129.48

115.38

120.30

126.83

190.84

112.75

标准差

40.86
47.30

55.25

72.39

33.06
42.27

57.32

49.04

43.02

信息熵/(比特·像素-1)
10.43
13.93

14.08

14.16

12.26

10.99

15.42

12.00

13.27

平均梯度

1.53
3.28

3.41

4.70

2.07

0.91
8.22

2.37

3.14

对比度

21.82
54.24

41.09

65.13

17.74

7.46
240.57

24.13

37.23

全变分

0.002 9
0.010 9
0.007 8
0.021 0
0.006 5
0.001 4

0.049 6
0.005 3
0.007 6

注：红色加粗表示增强后图像相比低光照图像的语义分割指标有所提升。
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部分；从 F 行可以看出，经 MBLLEN 增强算法得到的图像对比度较低，梯度变化不明显，图像整体更加

平滑。

4. 1. 2　语义分割结果　

从表 4 可以看出，未经增强的低光照图像均取得了较高的 mIoU，部分图像增强方法对部分语义

分割标检测方法具有积极影响，如图像经 MBLLEN 增强处理后，利用 ICNet、LEDNet、BiseNetV1 和

BiseNetV2 方法的语义分割结果分别提升 0.12%、0.84%、0.24% 和 0.79%；经过 MSRCR 增强处理后

利用 ICNet 进行语义分割结果提升 0.07%；经过 EnglightenGAN 增强处理后，利用 ICNet 进行语义分

割结果提升 0.48%；经过 Zero⁃DCE 增强处理后利用 ICNet、BiseNetV2 进行语义分割，结果分别提升

0.16%、0.37%。但是大部分图像增强处方法对于语义分割的性能有抑制作用。经过 Retinex、HE、

ACE 和 KinD 进行图像增强处理之后采用不同语义分割算法模型进行语义分割任务，性能均有所下

降，经过 MSRCR、MBLLEN、EnglightGAN、Zero⁃DCE 增强处理后部分语义分割算法的效果变差，如

经 MSRCR 增强处理后 CGNet、LEDNet、ERFNet、BiseNetV1 和 BiseNetV2 的语义分割效果分别下降

了 0.78%、0.75%、1.02%、0.57% 和 0.55%。进一步地，表 5 给出了 BiseNetV1 在不同增强方法处理的

ACDC 数据集上的不同物体种类的 mIoU。未经过增强的低光照图像在分割人行道、交通灯、单车时

取得了最佳效果，而货车和巴士的分割效果最差，说明未经过增强的图像中大物体的特征易受到光线

不足的影响无法得到充分的提取，导致分割不完整；经 ACE 处理后的图像在分割行人和摩托车时取

得了最佳效果，而在分割墙和交通标志时效果最差，说明增强后的图像有较清晰的边缘轮廓，易分割

边缘复杂的物体，但是图像引入的噪声导致无法将大物体分割完整；经过 EnlightenGAN 增强后的图

像提升了对草地的分割性能，说明增强后的图像提升了亮度，可以更好地识别出黑暗场景的目标；经

过 HE 处理的图像不能较好地分割植被和单车，其余种类的分割精度也较低，说明增强后的图像引入

图 2　不同图像增强算法用于 ACDC 数据集的主观结果

Fig.2　Results of different image enhancement algorithms on ACDC dataset
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表 4　ACDC数据集中不同图像增强方法下低光照语义分割的 mIoU性能分析

Table 4　mIoU for low⁃light semantic segmentation with different image enhancement methods on ACDC da⁃
taset %

分割方法

低光照图像

ACE
EnlightenGAN

HE
KinD

MBLLEN
MSRCR
Retinex

Zero⁃DCE

CGNet
34.36
33.49
33.78
32.75
32.55
33.94
33.58
33.20
33.86

ICNet
33.86
32.05
34.34

33.36
32.38
33.98

33.93

32.20
34.02

LEDNet
37.60
35.44
36.46
36.11
35.86
38.44

36.85
36.63
37.02

ERFNet
36.85
35.61
36.07
35.04
35.17
35.71
35.83
35.40
36.70

BiseNetV1
38.50
37.29
37.58
36.89
36.91
38.74

37.93
37.36
38.07

BiseNetV2
38.30
37.67
37.24
37.27
37.58
39.09

37.75
38.18
38.67

注：红色加粗表示增强后图像相比低光照图像的语义分割指标有所提升。

表 5　ACDC数据集中 BiseNetV1在经不同图像增强方法处理的不同种类物体 mIoU性能分析

Table 5　mIoU of BiseNetV1 on ACDC dataset for different object types with different image enhancement 
methods %

物体种类

道路

人行道

建筑

墙

围栏

杆子

交通灯

交通标志

植被

草地

天空

行人

骑行者

汽车

货车

巴士

火车

摩托车

单车

平均交并比

低光照
图像

87.22
47.61

50.56
31.48
12.55
37.61
45.57

35.49
46.87
11.85
70.10
30.17
6.37

52.76
17.23

27.12

71.46
4.77

44.50

38.50

ACE

86.57
45.04
49.34
24.69

11.86
35.63
38.90
29.00

47.05
7.55

69.30
33.96

1.48
55.04
21.01
32.23
69.57
17.86

32.52
37.29

EnlightenGAN

86.67
44.43
49.77
29.59
13.52
36.70
44.15
32.11
46.04
15.59

69.72
28.40
10.60
54.57
18.82
30.82
74.56
2.71

25.32
37.58

HE

86.18
44.16
49.20
28.84
14.64
36.83
41.55
32.58
45.35

7.94
70.93
25.55
0.67

56.12
22.28
31.56
75.26
7.04

24.32

36.89

KinD

86.36
43.70

48.72
24.86
10.89

35.34
42.45
33.51
45.71
10.54
68.60

33.71
8.41

52.75

20.43
31.12
74.25
3.97

25.95
36.91

MBLLEN

87.68
47.16
51.19

28.99
12.80
35.96
45.19
35.57

49.11

6.94
69.94
29.54
11.65

57.35

20.87
30.42
75.74

5.65
35.44
38.74

MSRCR

87.56
47.43
49.50
31.94

11.20
35.80
38.00

32.17
48.96
6.87

72.00
29.74
0.33

56.04
22.42

35.17

72.48
0.14

42.83
37.93

Retinex

85.94

45.52
48.53

29.94
18.05

33.98

41.19
32.06
47.72
13.61
72.35

21.31

0.13

55.71
22.34
30.12
68.62

0.68
41.92
37.36

Zero⁃
DCE

87.96

46.94
50.90
27.92
14.81
36.93

42.55
34.75
47.33
8.39

70.48
22.28
4.89

54.86
20.76
32.98
72.16
3.08

43.33
38.07

注：红色加粗表示最佳分割效果；蓝色加粗表示最差分割效果。
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的大量噪声降低了图像的分割性能；经 KinD 处理的图像整体分割效果较差，对于人行道、围栏、天空、

汽车的分割精度均为最低；经过 MBLLEN 增强处理的图像整体取得了最佳的分割效果，在分割建筑、

交通标志、植被、骑行者、汽车和火车时效果最佳，说明增强后的图像较平滑，且提高了亮度，可以较

好地定位和分割目标物体；经过 MSRCR 增强处理的图像对于大物体的分割效果较好，如墙、货车和

巴士，然而对小物体如交通灯分割性能不佳，说明增强后的图像引入了噪声，干扰了分割模型对于小

物体位置的判断；由于经 Retinex 处理的图像亮度较大，出现了图像曝光过度的情况，因此对于道路、

建筑、杆子、行人和火车的分割效果都不尽人意，甚至骑行者的分割准确率仅有 0.13%，但是在分割较

大物体如围栏和天空时，效果最佳；经 Zero⁃DCE 增强处理的图像对道路和杆子的分割效果较好，说明

增强后的图像有较清晰的边缘。

图 3 给出的语义分割主观效果和图 4 给出的经 BiseNetV1 模型提取得到的特征图进一步验证了

以 上 分 析 。 图 3 中 ，从 第 Ⅰ~Ⅱ 列 分 别 为 采 用 CGNet、ICNet、LEDNet、ERFNet、BiseNetV1 和

BiseNetV2 模型的语义分割效果。从第 A~K 行分别为低光照图像、真实标签、不同模型在低光照图

像、经 ACE、EnglightenGAN、HE、KinD、MBLLEN、MSRCR、Retinex、Zero⁃DCE 增强后图像上的语义

分割结果。图 4 中，从第 A~I 行分别为通过低光照图像以及经 ACE、EnglightenGAN、HE、KinD、

MBLLEN、MSRCR、Retinex 和 Zero⁃DCE 增强后图像上提取的特征图。由于低光照图像的亮度较

低、边缘模糊，无法很好地将不同物体分割开，而经过增强处理过的图像可以较好地区分不同物体的

图 3　不同语义分割模型用于 ACDC 数据集的原始图像和增强图像的结果

Fig.3　Effect of different semantic segmentation models for the original and enhanced images of ACDC dataset.
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轮廓，但同时增强处理引入的噪点会影响模型的效果，导致物体分割不完整。具体来说，经过 ACE、

EnlightenGAN、HE 和 MSRCR 增强后提取的特征图（图 4 第 B、C、D、G 行）中分割模型的关注点有所

迁移，导致模型分割时错误地把不同物体融合在一起，使得小物体和复杂的物体如交通标志、单车和

交通灯的分割效果较差（图 3 第 B、C、D、G 行）。经过 KinD 算法增强后提取的特征图（图 4 第 E 行）中

目标边缘细节有所丢失，并且引入了大量的冗余信息，导致大物体如天空、汽车和围栏分割不完整，分

割边缘也较为粗糙（图 3 第 E 行）。如图 4 第 H 行所示，经过 Retinex 增强后提取的特征图由于增强算

法的过度曝光导致分割模型过度关注无用的曝光特征，错误地将一个物体分割为多个物体，如道路、

建筑和火车等，造成模型分割物体不完整的问题（图 3 第 H 行）。经 MBLLEN、Zero⁃DCE 增强后提取

的特征图（图 4 第 F、I 行）未过度引入噪点，同时细节信息保存较好，图 3 第 F、I 行也显示出该两种增

强算法有利于低光照场景下的语义分割，尤其是对于大物体和边缘复杂的物体分割较为理想。

以上分析说明了增强算法虽然有利于提高如均值、标准差、信息熵，平均梯度和对比度等客观评价

指标，使图像亮度有所提升，明暗变化更加明显，图像纹理特征、边缘信息都有所增加，从而提升了低光

照场景中图像的人眼视觉效果。但实际上，增强算法会引入不同程度的冗余信息，干扰分割模型的判

断，使模型错误地定位和分割目标物体，同时增强后的图像可能存在图像曝光、颜色失真等问题。多种

因素共同作用，最终导致分割性在多数情况下有着不同程度的降低或微弱提升。

4. 2　BDD数据集实验结果　

4. 2. 1　图像增强结果　

BDD 数据集图像增强结果如表 6 和图 5 所示。从表 6 可知，大部分经图像增强处理的图像的评价

指标均有了一定提升。然而，经过 ACE 增强的图像虽大幅提升了图像的对比度，但图像标准差有所下

降；经过 KinD 增强的图像标准差和对比度都略微降低；经过 MBLLEN 增强的图像均值和信息熵略有

图 4　经 BiseNetV1 模型在 ACDC 数据集上提取的特征图

Fig.4　Feature maps extracted by BiseNetV1 on the ACDC dataset
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提升，但相比其余增强算法的提升较少，且其标准差、平均梯度和对比度相对于原图略微下降；图像的

对比度在经 MSRCR 增强后有了显著的提升；经过 Retinex 增强后的图像均值有较大提升，但是平均梯

度相较原图有所下降；经过 Zero⁃DCE 增强后图像的评价指标较原图均有提升，但是提升幅度都不大。

除了 MBLLEN 算法，其余增强算法处理的图像全变分指标都变大了，说明这些增强算法处理的图像均

引入了噪声，降低了图像的平滑程度。

图 5 所示的主观图验证了图像评价指标的变化趋势，大部分增强后的图像有了更高的亮度，更多的

表 6　不同增强方法下 BDD数据集图像增强指标

Table 6　Image enhancement metrics of BDD dataset by different enhancement methods

指标

低光照图像

ACE
EnlightenGAN

HE
KinD

MBLLEN
MSRCR
Retinex

Zero⁃DCE

均值

50.98
84.99

119.06

130.35

111.17

119.79

126.93

187.57

112.24

标准差

56.90
52.58
63.87

71.72

42.81
52.94
58.90

60.36

56.92

信息熵/(比特·像素-1)
10.87
13.18

13.44

13.26

12.58

11.42

14.44

11.42

12.52

平均梯度

2.52
4.72

4.21

4.87

3.27

1.94
7.04

2.37
3.95

对比度

49.24
113.73

72.86

106.52

46.20
41.21

198.65

49.51

68.14

全变分

0.010 1
0.023 7
0.014 5
0.023 2
0.011 8
0.004 7

0.041 4
0.023 5
0.014 2

注：红色加粗表示增强后图像相比原图的图像评价指标有所提升。

图 5　不同图像增强算法用于 BDD 数据集的主观结果

Fig.5　Results of different image enhancement algorithms on BDD dataset
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信息和更丰富的色彩。经过 MBLLEN、Zero⁃DCE 增强处理后的图像（图 5 第 F、I 行）较为平滑，亮度相

较原图有了一定的提升，图像细节信息保留较好，可以较清晰地识别出小物体。然而，与 ACDC 数据集

的增强结果相似，增强算法会在计算过程中引入难以忽视的噪声，并且不同程度地造成图像失真。如

经过 EnglightenGAN 增强的图像（图 5 第 C 行）虽有更丰富的色彩和更高的亮度，但同时也存在图像失

真的问题；经过 ACE（图 5 第 B 行）处理后的图像亮度虽相较原图有一定的提升，但仍然较低；经过 HE
和 KinD 增强的图像（图 5 第 F、G 行）出现了颜色失真的问题，并且引入了大量噪声和冗余特征；经过

MSRCR 增强的图像（图 5 第 G 行）虽然图像梯度变化更加明显，但是引入了大量噪声；经过 Retinex 处理

后的图像（图 5 第 H 行）图像边缘较为柔和，曝光过度，导致图像丢失大量细节信息。

4. 2. 2　语义分割结果　

以不同的图像增强方法为预处理技术，在 BDD 数据集上进行低光照图像的语义分割结果如表 7 所

示。大部分增强方法会导致语义分割任务性能有不同程度的下降。其中，经过 KinD 增强算法处理后

的图像的模型分割下降最为明显，使得 CGNet、ICNet、LEDNet、ERFNet、BiseNetV1 和 BiseNetV2 的分

割性能分别降低了 1.04%、0.32%、0.46%、2.41%、1.36% 和 1.12%。对经 MBLLEN 和 Zero⁃DCE 增强

的图像进行分割，部分模型提升了分割性能，如 CGNet、BiseNetV1 和 BiseNetV2 模型在经 MBLLEN 增

强处理后的图像上的分割性能分别提升了 0.32%、0.52% 和 0.03%。LEDNet 和 BiseNetV1 在经过

Zero⁃DCE 增强处理的图像上的分割精度也有了一定的提升，但这两种增强算法对于分割模型的选择

上鲁棒性不强。

表 8 给出了 BiseNetV1 经过不同图像增强方法处理后的 BDD 数据集的不同种类物体的 mIoU。

未经增强处理的低光照图像在分割建筑、围栏和草地时有最佳性能，然而对于骑行者、汽车的分割

效果较差，这说明在低光照场景下，较难分割边缘复杂的物体，同时受到灯光和黑暗条件的影响，很

难完整分割较大的物体；经过 ACE 增强处理的图像在分割道路、围栏、行人和摩托车时效果较差，

这是由于增强后图像亮度较低并且引入了噪点，无法准确地定位小物体和完整地分割大物体；由于

经过 KinD 增强的图像会出现颜色失真和细节信息丢失的问题，因此在分割人行道、墙、杆子、货车、

火车、单车时效果较差；经过 MBLLEN 增强处理的图像在分割人行道、墙、交通灯、行人、货车、火车

和摩托车时均达到最好的分割效果，说明此增强算法在未引入过多的冗余信息的同时提高了特征

表 7　BDD数据集中不同图像增强方法下低光照语义分割的 mIoU性能分析

Table 7　mIoU of low⁃light semantic segmentation with different image enhancement methods on BDD dataset
%

分割方法

低光照图像

ACE
EnlightenGAN

HE
KinD

MBLLEN
MSRCR
Retinex

Zero⁃DCE

CGNet
24.35
23.54
23.79
23.74
23.31
24.67

24.19
23.98
23.65

ICNet
26.46
26.03
25.85
25.96
26.14
26.34
26.39
25.77
26.18

LEDNet
25.89
25.10
25.50
25.49
25.43
25.75
25.55
25.26
25.90

ERFNet
26.10
24.32
24.44
24.85
23.69
24.94
24.28
24.66
25.56

BiseNetV1
29.06
28.28
28.70
28.86
27.70
29.58

28.70
28.13
29.08

BiseNetV2
28.10
27.48
27.43
28.08
26.98
28.13

27.34
27.42
27.54

注：红色加粗表示增强后图像相比原图的语义分割指标有所提升。
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的可识别度。

图 6 的分割主观图和图 7 的特征图进一步说明了语义分割的结果。图 6 中，从第Ⅰ~Ⅱ列分别

代表采用 CGNet、ICNet、LEDNet、ERFNet、BiseNetV1 和 BiseNetV2 模型的语义分割效果。从第

A~K 行 分 别 为 低 光 照 图 像、真 实 标 签、不 同 模 型 在 低 光 照 图 像、经 ACE、EnglightenGAN、HE、

KinD、MBLLEN、MSRCR、Retinex 和 Zero⁃DCE 增强后图像上的分割结果。图 7 中，从第 A~I 行分

别 为 通 过 低 光 照 图 像 以 及 经 ACE、EnglightenGAN、HE、KinD、MBLLEN、MSRCR、Retinex 和

Zero⁃DCE 增强后图像上提取的特征图。如图 7 第 F、I 行所示，经过 MBLLEN、Zero⁃DCE 增强的图

像特征图的纹理较原图和其他增强算法处理的图像特征图更加清晰，关注到了一些不受重视的特

征 ，并 且 没 有 明 显 引 入 冗 余 的 特 征 信 息 。 因 此 ，从 图 6 第 H、K 行 可 以 看 出 ，经 MBLLEN 和

Zero⁃DCE 增强处理的图像可以较为准确地定位小目标物体并且完整地分割大目标物体。如图 7 第

B~H 行所示，经 ACE、EnlightenGAN、HE、KinD、MSRCR 和 Retinex 增强后提取的特征图的关注点

有所迁移，且存在放大不必要的纹理轮廓特征等问题，引入了大量的冗余信息，造成分割模型无法

表 8　BDD数据集中 BiseNetV1在经过不同图像增强方法处理的不同种类物体 mIoU性能分析

Table 8　mIoU of BiseNetV1 on BDD dataset for different object types with different image enhancement 
methods %

道路

人行道

建筑

墙

围栏

杆子

交通灯

交通标志

植被

草地

天空

行人

骑行者

汽车

货车

巴士

火车

摩托车

单车

平均交并比

低光照
图像

69.52
33.12
68.64

3.39
13.62

22.30
17.22
28.19
60.46
16.82

69.17
17.16
1.29

77.51

11.47
10.04
10.42
8.67
9.13

29.06

ACE

69.50

32.85
66.95
10.26
3.44

21.61
15.20
31.31
61.06
13.84
66.94
14.50

4.24
80.47
11.11
8.86
9.56
7.42

8.33
28.28

EnlightenGAN

70.67
34.70
67.23
2.63
7.04

22.13
18.02
30.75
59.89
15.86
70.75

17.87
5.63

79.18
17.88
1.34
8.45
7.83
7.61

28.70

HE

70.44
33.16
67.21
8.13

11.43
20.63
16.38
28.43
58.25

12.49

63.71

18.29
4.18

80.23
10.58
15.78

9.23
9.11

10.82
28.86

KinD

70.17
31.15

66.00
0.22

9.59
20.37

17.92
31.92
58.66
14.25
67.89
17.68
5.76

79.70
5.49

6.97
8.02

8.13
6.57

27.70

MBLLEN

69.70
35.07

68.09
11.82

10.73
21.03
18.32

27.63
60.26
12.82
68.43
19.94

3.28
79.67
19.15

5.41
11.58

10.90

8.25
29.58

MSRCR

71.60

33.25
68.35
5.47

11.06
21.25
17.98
32.07

61.23
13.80
70.64
15.31
2.34

81.51

8.92
0.75

10.85
9.24
9.77

28.70

Retinex

70.59
32.89
65.45

6.93
13.39
24.45

14.45

27.47

61.04
13.78
67.02
17.04
4.56

79.25

7.42
0.83
9.09

10.22
8.43

28.13

Zero⁃
DCE

70.71
33.05
66.82
6.86
9.74

22.68
17.87
27.61
62.48

15.39
69.11
19.28
6.75

80.19
12.45
4.07
8.89
7.53

11.37

29.08
注：红色加粗表示最佳分割效果，蓝色加粗表示最差分割效果。
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图 6　不同语义分割模型用于 BDD 数据集的原始图像和增强图像的结果

Fig.6　Effect of different semantic segmentation models for the original and enhanced images of BDD dataset

图 7　经 BiseNetV1 模型在 BDD 数据集上提取的特征图

Fig.7　Feature maps extracted by BiseNetV1 on BDD dataset
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专注于有用的特征，因而导致了分割性能的下降。如图 6 第 D、F 行所示，经 ACE 和 KinD 增强处理

的图像，在光照较弱的区域，易错误地将不同种类的物体混合在一起，造成分割性能下降。经过

Retinex 增强处理的图像（图 6 第 J 行）会将曝光过度的部分当成一个整体，从而进行错误的分割。

4. 3　实验分析　

通过在 ACDC 和 BDD 数据集的实验，结合图像评价指标以及语义分割结果，可以发现即便增强图

像的图像评价指标相对于增强前有所提高，但是仍有可能导致语义分割性能下降。这可能是由于现有

的图像增强方法更多关注的是人眼视觉效果，而语义分割关注的重点为图像的纹理特征和信息，二者

之间暂时还没有一致性评价指标。图像增强方法会影响到图像的多方面特征，如图像亮度、明暗程度、

边缘强度、纹理特征、细节特征和平滑程度等，这些特征综合作用影响语义分割性能。然而，当信息熵

太大时，图像信息杂乱，分割时可能会提取出错误的特征信息；当图像亮度太大时，图像出现曝光的情

况，从而造成图像边界模糊，影响分割结果；当图像的梯度过大时，导致语义分割关注的重点集中在梯

度较大的区域，忽略了重要的特征区域；当图像的对比度过大时，会造成目标物体内部的像素值差异过

大，导致物体分割不完整。同时，在图像增强的过程中，不可避免地会引入噪声，即引入了语义分割任

务中的冗余特征信息，会造成语义分割性能下降。因此，研究图像增强和语义分割的内在联系，从而设

计出图像增强和语义分割的一致性评价指标和有效的端到端低质场景语义分割网络，对提升低质场景

下的语义分割性能有重要意义。

5 结束语  

本文研究了低光照图像增强对于语义分割性能的影响。首先总结和归纳了当前典型的低光照图

像增强模型和语义分割模型，然后以两阶段的方式设置实验，将低光照图像和经不同增强处理的图像

分别进行语义分割任务，最后通过观察语义分割指标、图像评价指标以及图像主观图、语义分割主观

图、特征图，分析了增强处理在低光照图像语义分割中的作用。实验结果表明，图像增强算法虽然可以

提升图像评价指标和主观视觉体验，但是对于语义分割结果的影响是不完全一致的，部分增强算法对

于低光照图像的语义分割表现出促进作用，而部分增强算法带来抑制作用，这说明图像增强和语义分

割关注的重点和特征不完全一致，导致增强对语义分割结果可能存在负面影响。因此，在未来的针对

低光照图像语义分割研究中，可以从以下几个方面进行深入研究：

（1） 进一步研究不同种类低质图像增强对于其他机器视觉应用性能的影响。本文仅针对低光照图

像和语义分割任务进行了实验研究，但是在现实生活中拍摄的图像存在不同低质种类，如雾霾图像、雨

天图像、雪天图像和水下图像等，且有不同种类的机器视觉应用，如目标检测和图像分类等，因此可以

针对不同种类的低质图像和不同的机器视觉应用进行研究，从而总结出低质图像增强对于机器视觉应

用性能影响的规律性结论。

（2） 根据图像增强和语义分割的内在联系制定一致性评价指标。本文研究发现，图像增强算法和

语义分割关注的重点不同，导致经增强处理的图像语义分割结果反而下降。因此探究出图像增强和语

义分割之间的内在联系，从而设计出一致性的评价指标，有助于帮助解决低质图像语义分割性能差的

问题。

（3） 设计端到端的低质图像语义分割的算法模型。低质图像存在图像信息丢失、边缘模糊和亮度

对比度低等问题，造成语义分割性能的下降。然而，采用对图像先增强后分割的方式，不能确保提升语

义分割性能，并且步骤复杂，不适用于现实场景。因此，设计出端到端的低质图像语义分割，有利于提

升不利环境条件下的语义分割算法性能和算法的鲁棒性，适用于实际应用的部署。
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