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基于改进 CycleGAN 的低光域图像增强模型
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摘 要： 传统的循环生成对抗网络（Cycle generative adversarial network，CycleGAN）作为一种无需成对

数据集的图像风格迁移模型，在低光域图像增强任务中，存在生成图像细节丢失、色彩失真以及复杂场

景下适应性较差等问题。针对该问题，本文提出了一种改进型的 CycleGAN 模型，旨在提升低光域图像

增强效果。在生成器设计上，通过在上采样阶段集成二阶段色彩校正模块，旨在缓解低照度环境下色

彩失真和质量退化的问题。将通道⁃空间混合注意力机制嵌入跳跃连接层，旨在实现特征融合过程中关

键信息的自适应增强。在判别器设计上，采用全局⁃局部判别模式，使其兼顾全局信息与局部细节的判

别能力。在损失函数设计上，在对抗损失的基础上引入感知风格损失和内容损失，进一步提升生成图

像的结构保真度和视觉自然性。通过与多种具有代表性的图像增强模型的主客观实验评估对比实验

表明，该模型对低光域图像有较好的增强效果，能够有效增强图像的整体亮度以及局部细节，同时不会

出现色彩失真，提高了生成图像的质量。
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引   言

在数字化浪潮的推动下，图像处理技术持续演进。作为提升视觉信息可用性的关键技术，图像增

强被广泛应用于视频监控、自动驾驶、医疗成像等实际场景，旨在提升图像质量，增强下游视觉任务的

鲁棒性与准确性。尽管计算机视觉技术已取得显著进展，但低光域环境下的图像质量增强依然是一个

极具挑战性的领域［1］。在低光域环境下，图像常常出现亮度不足、对比度降低、细节模糊及色彩失真的

问题，这不仅削弱了视觉感知，也影响了后续任务如目标检测、识别与跟踪的精度。相较于一般图像增

强任务，低光域图像增强面临着更加复杂的挑战：在细节层面，图像中有价值的纹理信息常常被噪声掩

盖，如何在提升亮度的同时实现细节保真成为难点；在色彩层面，不同光照条件下图像色彩分布存在显

著差异，若增强策略处理不当，容易引发色彩偏移或失真，影响增强图像的真实感与自然性。近年来，

深度学习技术的快速发展为图像增强带来了新的解决思路［2］。基于深度卷积神经网络的方法能够通过

从海量数据中学习图像的潜在特征，以实现对复杂场景的自适应优化。

卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）凭借其自身层次化特征提取的机制，在图像增

强领域展现出独特优势。通过多层卷积层与非线性激活函数的组合，CNN 能够有效建模图像的空间相

基金项目：江苏省前沿技术研发计划资助项目（BF2025617）。
收稿日期：2025⁃03⁃12；修订日期：2025⁃06⁃24



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 4, 2026

关性，逐层解耦光照衰减、噪声干扰与真实场景间的复杂耦合关系。基于 CNN 的 U⁃Net 的编码器解码

器结构，通过跳跃连接实现多尺度特征融合，有效提升了低光图像的细节恢复能力。然而，标准 CNN
框架在应对极端光照条件下的梯度消失、局部对比度失衡等挑战时仍存在局限。

生成对抗网络（Generative adversarial network， GAN）作为一种基于对抗学习的生成式模型［3］，相

较于传统卷积神经网络，在图像增强任务中，其具备更强的图像生成能力，能够学习更复杂的映射关

系，从而提升增强结果的真实感和自然度。其中，循环 GAN（CycleGAN）作为一种无需成对训练样本

的图像到图像的转换模型［4］，为解决图像增强问题提供了新的思路。然而，其在应用于低光域图像增强

和图像去雾时，仍存在一些不足之处，如生成图像的细节丢失、色彩失真以及对复杂场景的适应性较差

等，限制了其在实际场景中的广泛应用。

为解决上述问题，提出了一种基于混合注意力的 CycleGAN 低光域图像增强模型。主要研究工作

如下：

（1）对以 U⁃Net 结构为生成器的网络模型做出两点改进。首先是在上采样阶段集成二阶段色彩校

正模块（Two⁃stage chromatic correction module， TCCM），旨在缓解低照度环境导致的色彩失真与质量

退化问题；其次，在跳跃连接层加入通道⁃空间混合注意力（Channel⁃spatial hybrid attention，CSHA）模

块，实现特征融合过程中关键信息的自适应增强。

（2）在判别器网络模型上，针对原 CycleGAN 只采用了局部判别机制，对全局光照感知不足。采用

全局⁃局部的判别模式，使得判别器同时兼顾全局信息与局部细节的判别能力，以提升生成图像的质量。

（3）在损失函数方面，在对抗损失基础上引入感知风格损失函数和内容损失函数，以增强生成图像

的结构保真度与视觉自然性。

1 相关工作  

低光域图像增强方法可根据其实现原理大致分为 3 类：基于直方图的方法、基于 Retinex 理论的方

法［5］和基于深度学习的方法。基于直方图的方法是通过调整图像的亮度分布，来改善视觉效果。虽然

其能够快速实现亮度分布的调整，但常常会出现增强过度和细节丢失的问题。基于 Retinex 理论的方

法，通过分离光照与反射分量来恢复图像亮度［6］。然而，其容易产生色彩失真和边缘伪影，而且在极低

信噪比条件下，可能出现纹理细节过于平滑与噪声放大共存的悖论。

近年来，随着深度学习技术的持续发展，低光域图像增强领域也取得了显著进展。基于深度学习

的方法在低光域图像增强、图像去噪以及图像去雾等图像增强任务中展现出了优越的性能［7］，其中以卷

积神经网络为核心架构的深度学习模型得到了广泛应用。早期的基于深度学习的低光图像增强方法

大多采用监督式学习，需要成对的低光图像和正常光照图像作为训练数据。例如，LLNet［8］采用一种基

于深度自编码器的网络结构，通过学习低光图像与正常光照图像之间的映射关系来实现增强效果。

LLFLOW［9］则通过建模正常曝光图像上的像素分布，提取图像的局部像素相关性和全局图像特性，从

而提高整体图像的质量。

为了解决监督式学习方法对成对数据的依赖，无监督学习方法近年来逐渐备受关注，其中，Cycle⁃
GAN 作为一种无监督的生成对抗网络，被广泛应用于低光图像增强任务。其通过引入循环一致性损

失，确保了低光域和正常光域之间转换过程中保持的内容一致性。然而，CycleGAN 在增强图像的结构

细节恢复方面存在不足。

针对传统 CycleGAN 的不足，学者们提出了一系列改进方法。Cycle⁃Retinex［10］结合了 Retinex 理论

和 CycleGAN 模型，将低光图像增强任务分解为照度图增强和反射图复原两个子任务，从而在增强光照

的同时更好地恢复图像的结构细节。Cycle⁃Interactive GAN［11］通过引入弱光引导变换，在增强 GAN 和
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退化 GAN 之间传递图像特征，实现了低光图像与正常光图像之间的光照分布和细节信号的有效传递。

其特征随机扰动模块能够合成真实感噪声，进一步提高了增强图像的质量。CycleGAN⁃Turbo［12］将 Cy⁃
cleGAN 与扩散模型结合，通过将标准潜在扩散模型的各个模块合并为一个端到端生成网络，提高了模

型在非成对图像转换任务中的效率和性能。有学者通过在生成器中加入自注意力模块［13］，模型能够更

好地捕捉图像中的全局依赖关系，从而在生成图像时保留更多的细节和结构信息。也有学者从多尺度

特征融合的角度改进，通过在生成器中引入多尺度特征提取模块［14］，模型能够同时处理图像的全局特

征和局部细节，从而提高生成图像的质量。

2 提出的模型架构  

针对传统 CycleGAN 在低光域图像增强中可能出现细节丢失及色彩失真等问题，提出了一种基于

混合注意力的 CycleGAN 低光域图像增强模型，如图 1 所示。该模型通过以 U⁃Net 网络［15］为生成器网

络，并结合注意力机制和色彩校正模块，旨在提高生成器对低光域图像光线增强和色彩增强的效果；同

时判别器采用全局⁃局部的判别机制，使其兼顾全局信息和局部细节的判断能力。最后通过引入感知风

格损失和内容损失两种损失函数，进一步提升生成图像的结构保真度和视觉自然性。

2. 1　U‑Net网络的生成器　

CycleGAN 默认采用残差神经网络（Residual neural network， ResNet）［16］作为生成器网络，尽管其

在常规图像风格迁移中展现出色性能，但在低光域图像增强任务中，其架构特性会导致出现多个维度

的性能瓶颈。首先是在细节表征方面存在局限，由于 ResNet 残差块的设计，主要依赖残差块进行逐层

特征提取，其卷积操作具有局部感受野特性，在低光场景中其逐层卷积的局部感受野难以有效捕获昏

暗区域的纹理特征；其次是色彩保真度的缺失，受限于批归一化层的全局统计特性，ResNet网络在极端

低光条件下容易产生通道间色彩失真；最后是全局感知能力不足，ResNet 架构缺乏跨区域照度相关性

建模，导致生成图像出现局部过曝或欠增强的情况。

相较之下，U⁃Net 架构凭借其编码器⁃解码器对称结构与逐层跳跃连接机制，能够有效保留图像的

局部细节并提升对全局特征的捕捉能力。所提改进的 U⁃Net 网络架构采用传统的编码器⁃解码器结

构［17］，在跳跃连接层加入了混合注意力模块，使得生成器能够自适应地调整图像不同区域和通道的注

图 1　循环生成对抗网络架构图

Fig.1　Architecture diagram of cycle generative adversarial network
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意力分布，从而强化亮度、纹理与结构等关键信息的恢复。其次，在上采样阶段设计并加入了二阶段色

彩校正模块，旨在优化图像的光照与色彩平衡，以进一步提升成像质量。

U⁃Net 结构生成器网络架构如图 2 所示，网络整体采用左右对称的编码器⁃解码器结构，编码器由 4
个下采样阶段组成，解码器由 4 个上采样阶段组成。每个下采样阶段由 3×3 卷积、LeakyReLU 激活函

数以及最大池化层组成。3×3 卷积层有效地提取局部特征，LeakyReLU 激活函数引入非线性特征以增

强模型表达能力，最大池化层负责降低空间维度并保留关键特征。每个上采样阶段则通过转置卷积、

3×3 卷积和 LeakyReLU 激活函数等操作完成图像细节恢复。转置卷积主要负责恢复图像的空间分辨

率，3×3 卷积负责融合跳跃连接后的特征信息，并进一步细化特征图，增强分割精度和细节表现。而

LeakyReLU 则用于防止特征过平滑现象，使恢复后的图像细节更加丰富且自然。

2. 1. 1　混合注意力模块　

在低光域的图像中，图像的光照分布通常呈现显著的空间异质性，且信息密度呈现非均匀特性，即

视觉核心信息往往集中于局部区域，而其他区域则可能被噪声或无效像素占据主导地位。若模型对图

像不同区域的显著性差异缺乏判别能力，极易导致关键细节重建不完整或噪声伪影被不当强化。本文

在生成器网络的跳跃连接层中加入以通道注意力［18］与空间注意力［19］为基础的混合注意力机制

（Channel⁃spatial hybrid attention，CSHA）。

通道注意力模块由平均池化、1×1 卷积操作以及 LeakyReLU 和 Sigmoid 激活函数组成，其结构如

图 3 所示。平均池化能够捕捉全局特征，对于通道注意力来说，其可以让模块从全局视角评估各通道的

权重，从而使得模型能够更加有效地关注到整个图像的全局信息。1×1 卷积不但减小了特征图的维

度，还增强了模型的表达能力。结合 LeakyReLU 和 Sigmoid 激活函数，模块能够引入非线性变换，通道

注意力的权重计算可以表示为

M c( F ) = σ (W 1 ∙δ (W 0 ∙AvgPool ( F ) ) ) （1）

式中：W 0 和W 1 表示 1×1 卷积的权重矩阵，δ 表示 LeakyReLU 激活函数，σ 表示 Sigmoid 激活函数，F 表

图 2　U⁃Net结构生成器网络架构图

Fig.2　Network architecture diagram of the generator with U⁃Net structure
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示输入特征图。

空间注意力模块由 1×1 卷积操作以及 ReLU
和 Sigmoid 两种激活函数组成，空间注意力模块

结构如图 4 所示。ReLU 用于引入非线性特性，帮

助网络学习到更加复杂的空间模式，Sigmoid 函数

的输出可以很好地控制每个空间区域的贡献度，

通过对这些权重进行加权，使得模型能够聚焦在

更为关键的空间区域，提高特征表示的质量和任

务性能。空间权重计算可表示为

M s( F ) = σ (W 2 ∙δ (W 1 ∙F ) ) （2）
式中：W 1 和W 2 表示 1×1 卷积的权重矩阵，δ 表示 ReLU 激活函数，σ 表示 Sigmoid 激活函数，F 表示输入

特征图。

CSHA 模块采用串联结构设计。具体而言，输入特征图首先经过通道注意力模块，以学习不同通道

在整体特征中的重要性，从而突出对全局语义更敏感的通道特征。随后，增强后的特征图会进入空间注

意力模块，以引导模型关注图像中更关键的空间区域。采用这种先通道后空间的组合方式，模型可以同

时提升对通道信息和空间区域的感知能力，使生成器在低光图像增强任务中更有效地捕捉细节。

2. 1. 2　二阶段色彩校正模块　

设计了一个二阶段色彩校正模块（Two⁃stage color correction module， TCCM）并应用在生成器的

上采样阶段，如图 5 所示。该模块首先通过色彩空间变换对图像进行初步调整，独立地优化亮度、色调

和饱和度，以增强低光图像的色彩表现；随后，利用色彩校正矩阵对 RGB 通道进行线性变换，进一步恢

复和增强色彩信息，确保图像色彩的自然性与平衡。TCCM 能够提升生成器网络生成图像的视觉效

果，使生成的低光图像更加真实自然。

具体而言，一阶段将上采样后的图像从 RGB 色彩空间转换到 HSV 色彩空间［20⁃21］。通过计算 RGB
通道的最大值与最小值差异来确定色调，结合归一化操作计算饱和度，并提取最大值作为明度，以实现

对图像颜色信息的有效分离。HSV 色彩空间由色调、饱和度以及明度组成。其中，明度通道用于表示

图像亮度，饱和度通道反映颜色鲜艳程度，色调通道则表示颜色种类［22］。在低光增强任务中，明度通道

的分离允许单独调整亮度信息，而饱和度通道的动态增强能够有效恢复低光区域的色彩鲜艳度。完成

色彩空间的调整后，图像的色彩信息得到了明显改善。具体而言，明度通道采用对比度拉伸与归一化

方法，优化整体亮度；饱和度通道通过线性增强与动态范围限制，实现颜色饱和度的动态增强；色调通

图 3　通道注意力模块结构图

Fig.3　Structure diagram of the channel attention module

图 4　空间注意力模块结构图

Fig.4　Structure diagram of the spatial attention module
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道则保持相对稳定，通过动态平滑的方式实现色彩校正。完成各通道的独立调整后，图像再从 HSV 色

彩空间转换回 RGB 空间，作为二阶段色彩校正矩阵的输入。

二阶段应用色彩变换矩阵对图像进行全局色彩校正［23］，采样设计了一个色彩校正矩阵，用于对图

像的色彩通道进行线性变换，调整其对比度和饱和度，色彩校正矩阵的基本形式如下
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R'= M 11 × R + M 12 × G + M 13 × B
G '= M 21 × R + M 22 × G + M 23 × B
B'= M 31 × R + M 32 × G + M 33 × B

（4）

∑
i = 1

3
M ij = 1    j = 1，2，3 （5）
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表示校正后图像的 RGB 值，矩阵M为色彩校正矩阵系数，负责控制各通道之间的线性变换

关系，
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为输入图像的 RGB 值。

2. 2　全局‑局部判别器　

判别器网络的作用是评估生成图像与真实图像之间的差异程度，从而为生成器提供优化方向。在

传统 CycleGAN 架构中，判别器采用的是基于 PatchGAN 结构的局部的判别方式。与传统判别器不同

的是，PatchGAN 先将图像分割成多个局部区域，然后对每个区域独立地进行真实性判别。这种判别设

计模式虽然在一定程度上能够提高判别速度和效率，但在低光域场景下，由于图像亮度较低、细节信息

模糊且常存在阴影，局部判别器很难对这些区域进行准确判断。局部判别器侧重于对图像中各个小块

区域的细节特征进行判别，但对于低光场景中的全局结构、亮度变化以及整体一致性，往往缺乏足够的

图 5　二阶段色彩校正模块流程图

Fig.5　Flowchart of the two⁃stage color correction module
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敏感性。这使得生成的图像在这些区域可能出现缺乏连贯性以及局部细节表现不自然的情况。

因此，采用全局⁃局部判别机制［24⁃25］，在对抗网络中引入全局判别器和局部判别器的结合，以同时兼

顾全局信息与局部细节的判别能力。

全局判别器网络架构如图 6 所示，全局判别器采用 6 层 4×4 的卷积网络，步长为 2。其中第一层由

卷积操作和 LeakyReLU 激活函数组成，中间 3 层由卷积操作、批量归一化（Batch normalization）以及

LeakyReLU 激活函数组成，批量归一化层的引入则有助于稳定训练过程，减少内部协变量偏移，提高模

型的收敛速度和泛化能力，最后一层只包含卷积操作。该结构的设计使得判别器能够逐步提取图像中

的高级特征，同时保留一定的空间信息。输入为整张图像，经过卷积操作后，输出一个 4×4 的 Patch，每
个小块用于进行真假判别。每个小块的真假判别结果通过计算其概率，最终将所有小块的概率值求和

并取平均，作为整个图像的最终判别结果。这种结构使得全局判别器能够有效评估图像的全局一致性

和亮度分布。

局部判别器网络架构如图 7 所示，局部判别器由 4 个卷积层组成，每层的卷积层由卷积操作和 Lea⁃
kyReLU 激活函数组成，大小都为 4×4，步长为 2。不同于全局判别器，局部判别器不对整个图像进行

评估，而是从生成器输出的图像及真实图像中随机裁剪出小区域进行局部判别操作。这些小区域大小

为 4×4 的 Patch，通过多层卷积操作，判别器逐步提取图像的局部细节特征。每个小块的真假判别结果

通过计算其为真的概率值，最终所有小块的概率值进行求和并取平均值，作为整个局部区域的判别结

果输出。

2. 3　损失函数　

在所改进的网络模型中，使用 3 个彼此独立的损失项，分别是对抗损失 Lad、感知风格损失 Lsty与内

容损失 Lcon。模型的训练过程依据这 3 个损失函数进行优化，最终的模型目标函数定义如下

L = λad L ad + λ sty L sty + λcon L con （6）

图 6　全局判别器网络架构图

Fig.6　Network architecture diagram of the global discriminator

图 7　局部判别器网络架构图

Fig.7　Network architecture diagram of the local discriminator
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2. 3. 1　对抗损失　

对抗损失能够推动生成器生成与真实数据分布高度一致的样本，在生成器与判别器不断进行动态博

弈的过程中，生成器持续优化自身的生成策略，进而让生成的图像在视觉效果上与真实图像几乎无法区

分。本模型对抗损失 Lad采用最小二乘损失函数。此外，对抗损失由全局损失 Lglobal和局部损失 Llocal两部

分组成。生成器的全局损失函数和全局判别器的损失函数分别为

Lglobal
G = Ex~P ( )x [( D global( G ( x ) ) - 1) ] 2

（7）

Lglobal
D = Ey~P ( )y [( D global( x ) - 1) ] 2

+ Ex~P ( )x [D global( G ( y ) ) ] 2
（8）

式中：x 表示低光域图像，y 表示正常光亮的图像，Lglobal
G 为生成器全局对抗损失，Lglobal

D 为全局判别器对抗

损失，G 为生成器，D global 为全局判别器，E 为数学期望，P（x）和 P（y）分别表示源低光域图像数据集和目

标正常光亮图像数据集。生成器的局部损失函数和局部判别器的损失函数分别为

L local
G = Ey~P ( )y

é
ë(D local( G ( y ) ) - 1) ùû

2
（9）

L local
D = Ex~P ( )x [( D local( y ) - 1) ] 2

+ Ey~P ( )y [ D local( G ( x ) ) ]
2

（10）

式中：x 为来自低光域的真实图像，y 为来自正常光亮的真实图像，D local 为局部判别器，E 为数学期望，

L local
G 为生成器局部对抗损失，L local

D 为局部判别器对抗损失。

2. 3. 2　感知风格损失　

感知风格损失通过衡量生成图像与目标图像在不同层次特征上的相似度来优化模型，侧重于纹理

和颜色的分布。其通过计算特定卷积层的特征图差异，确保生成图像保留目标图像的风格特征，避免

纹理和色彩信息丢失［26］。在 CycleGAN 中引入感知风格损失，可帮助生成器在图像转换时更好地保留

目标图像的纹理和风格，提升生成图像的质量和视觉效果。采用预训练的 VGG16 网络提取特征映射，

以捕捉图像的语义信息，具体定义如下

L sty = E é
ë
êêêê


ϕl( )I ̂ - ϕl( )I

1

ù
û
úúúú （11）

式中：I ̂表示生成器所生成的图像，I表示真实图像，ϕl( I ̂ )表示从生成图像中所提取的第 l层特征图，ϕl( I )
表示从真实图像中提取的第 l层特征图， ∙ 1 表示衡量特征图之间差异的 L1范数，E表示数学期望。

2. 3. 3　内容损失　

与传统的像素级损失相比，内容损失能够有效减少生成过程中的模糊与失真，捕捉细腻的细节和

真实结构，从而提升视觉效果和感知质量。对于 CycleGAN 来说，引入内容损失能够确保生成图像在

结构和内容上与目标图像高度一致，从而生成更逼真、更细腻的图像［27］。此外，内容损失还能够避免

单纯依赖对抗损失产生的伪影和不必要的噪声，进一步确保生成图像的质量和一致性，其定义如下

L con( G，Y ) = 1
N
 ϕi ( G ( )X - ϕi (Y ) )

2
（12）

式中：Lcon 为内容损失，Y 为目标图像，ϕi为预训练的卷积神经网络中的第 i 层特征映射，N 为特征图数

量，||·||2表示特征差异的平方和。

3 实验与分析  

3. 1　实验数据集　

数据集由 LOL、LIME 和 EnlightenGAN 实验数据集组成。LOL 数据集由成对的低光和正常光图

1154



刘尚东  等：基于改进 CycleGAN 的低光域图像增强模型

像组成，而 LIME 和 EnlightenGAN 数据集包含非配对图像。考虑到 LOL 数据集数据量较少且均为成

对数据，为进一步验证模型在非配对图像增强任务中的表现，实验在以 LOL、LIME 及 EnlightenGAN 实

验数据集组成的数据集下进行实验分析。其中，正常光图像共 500 张，低光图像共 1 500 张。

3. 2　实验环境　

实验基于深度学习框架 Pytorch1.13 版本进行模型构建，所使用的 GPU 是 NVIDIA GeForce GTX 
4090。图片批处理数量设置为 4，学习率为 0.000 2 的 Adam 优化器，训练轮数为 300，并在最后 50 个训

练批次中，学习率以线性衰减的方式逐步降至 0。
3. 3　对比方法　

为验证所提基于混合注意力的 CycleGAN 模型的性能表现，将其与其他 4 种具有代表性的低光域

图像增强模型在相同数据集和实验环境下进行定量实验和定性实验，以对比其在图像质量、细节恢复

及色彩校正等方面的性能优劣。对比方法包括基于无参考学习的 Zero⁃DCE 模型［28］、基于生成对抗网

络的 EnlightenGAN［29］、以 ResNet网络为生成器的原 CycleGAN 模型和基于深度学习的 KinD 模型［30］以

及基于流式建模的 LLFlow 模型。

3. 4　损失函数权重分析　

为验证损失函数各项权重配置对模型性能的影响，设计了 5 组具有代表性的损失项加权组合，并通

过客观指标对生成效果进行定量评估，以分析不同损失配置下模型表现的差异，结果如表 1 所示。Gat⁃
ys 等［31］关于图像风格迁移的研究指出，内容损失与风格损失之间的权重比例调节显著影响生成图像中

内容保真度与风格一致性之间的平衡效果。受其

研究成果的启发，进行 5 组超参数组合，对不同权

重配置下模型生成图像的客观指标进行对比分

析，以确定最优参数设定。分别是 3 项损失均衡

化、非均衡化、单项损失主导的组合策略。权重数

值的选取均控制在 1 至 3 之间，一方面避免数值差

距过大引发训练不稳定，另一方面便于对各项损

失的贡献进行清晰对比。具体的组合策略与性能

指标如表 1 所示。组合 1 作为基准配置，3 类损失

权重相等，旨在观察模型在均衡化约束下的性能

表现；组合 2 和组合 3 在 3 项损失权重均不相等的

前提下，分别提升内容损失和感知风格损失的权

重，旨在分析在非均衡约束下，内容信息与纹理风格对图像增强性能的不同影响。通过二者的对比，可

揭示不同类型损失对感知质量与结构保真之间的权衡关系；组合 4 提升对抗损失比重，验证生成器在更

强对抗驱动下的性能表现；组合 5 在保持对抗与风格感知损失等权重的同时，适度提高内容损失的权

重，旨在探索 3 类损失在真实性、细节纹理与结构还原之间的协同效果。本文采用 3 种图像质量客观评

价指标，分别是基于像素级误差分析的峰值信噪比（PSNR）、引入人眼视觉感知特性的结构相似性指数

（SSIM）以及无参考型自然图像质量评价器（NIQE）。PSNR 通过计算原始图像与处理图像的均方误差

量化失真程度［32］。该指标与图像质量呈正相关关系，其数值越高，表明图像质量越优。能够有效反映

模型处理对图像保真度的影响。SSIM 从亮度、对比度以及结构信息 3 个维度构建多尺度评价模型［33］，

其指标值域为［0，1］，数值越接近 1，则表明处理图像在视觉感知层面与原始图像高度吻合。NIQE 则通

过分析图像块的自然场景统计特征建立多维质量评估体系［34］，特别适用于生成式图像的自然度与视觉

表 1　损失函数权重组合实验评价指标结果对比

Table 1　Comparison of evaluation metric results for 
loss function weight combination experi‑
ments

编号

1
2
3
4
5

λad

1
1
1
2
2

λsty

1
2
3
1
2

λcon

1
3
2
1
3

PSNR/
dB

21.45
22.05
21.02
21.87
22.31

SSIM

0.744
0.756
0.728
0.739
0.761

NIQE

4.35
4.04
4.81
4.09
3.92
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舒适度评估。由表 1 可知，当三者权重一致时，整体性能平稳但无突出优势；当感知风格损失权重偏高，

PSNR、SSIM 及 NIQE 指标均有所下降，表明图像纹理增强虽有所提升，但整体图像质量受到影响；当

内容损失函数权重偏高时，NIQE 指标提升明显；当对抗损失权重提升时，图像所有指标相较于组合 1 均

有所提升，说明增强对抗性有助于提升图像的整体质量；综合 3 项指标表现，组合 5 可以在 3 个损失函数

之间取得更好的平衡，最终采用该组参数作为损失函数的配置方案。

3. 5　主观定性实验　

将数据集图像是否存在低光与正常光的

配对关系，将数据划分为配对数据集和非配

对数据集两部分。其中，配对数据集主要来

源于 LOL 数据集，而非配对数据集则选自

EnlightenGAN 实验数据集。基于实验结果，

从各测试数据集中各随机抽取 4 幅图像，对生

成效果进行了对比分析，其对比结果分别如

图 8 和图 9 所示。

图 8 展示了在不同场景下的室内环境下，

本 文 改 进 模 型 与 原 CycleGAN、Enlighten⁃
GAN、Zero⁃DCE、KinD 以及 LLFlow 五种模

型在配对数据集上的对比实验结果。从图中

可以看出，虽然原 CycleGAN 通过对抗训练实

现了域间映射［35］，但生成图像的效果较为不稳

定，且亮度增强效果不足。此外，生成图像还

存在局部失真和细节模糊的问题。例如，在第

一幅纸巾物品生成图中，整体亮度偏低，未达

到预期效果；而在第三幅颜料板生成图中，上

部区域出现了明显的局部色彩失真现象。

EnlightenGAN 通过全局光照感知模块提

升 整 体 亮 度 ，其 亮 度 增 强 效 果 优 于 Cycle⁃
GAN，但其生成的图像普遍存在对比度低以

及色彩不够生动的问题。Zero⁃DCE 通过可

微曲线估计实现无监督光照调整［36］，但实验

结果显示，其在局部区域的细节恢复表现欠

佳，在局部细节的呈现上存在不足。例如在

第一张纸巾物品的生成效果图中，纸巾区域

有模糊感，边缘和细节不够清晰，没有很好地

还原其轮廓和质感，局部清晰度有待提升。

KinD 在光照增强上通过光照⁃反射分解

提升可解释性［37］，然而，实验结果显示，其在

分解过程中引入的先验约束可能导致对比度

过高。无论是光线恢复程度还是局部细节表

现，效果都是不错的。但由于对比度过高，图

图 8　配对数据集低光域图像增强实验结果

Fig.8　Experimental results of low⁃light domain image en⁃
hancement for paired datasets

图 9　非配对数据集低光域图像增强实验结果

Fig.9　Experimental results of low⁃light domain image en⁃
hancement for unpaired datasets
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像中的明暗差异过于显著，导致生成的图片缺乏柔和感，存在阴影丢失等问题，影响了图像的视觉舒适

度和自然度。

LLFlow 相较于上述 4 种模型，在整体亮度提升以及色彩自然性方面表现最为出色。但部分区域存

在过度平滑的问题，导致局部区域存在模糊感，降低了图像局部细节的清晰度。综合分析，与上述 5 种

模型相比，本文所改进的模型在图像生成方面展现出了明显优势。其生成图像整体上亮度均衡、对比

度适宜，而且不存在细节丢失和局部色彩失真的情况，在整体视觉效果上，生成的图像观感更为柔和。

图 9 展示了在接近黑夜的极低光环境下，5 种模型对室外场景的增强效果对比，实验数据选自 En⁃
lightenGAN 的非配对数据集。由图可见，原 CycleGAN 生成的图像整体清晰度不足且局部区域存在模

糊化的问题。例如结果图中的城堡塔楼存在丢失棱角特征的情况的棱角特征同时色彩还原存在系统

性偏差。

相比之下，EnlightenGAN 在全局亮度提升方面表现较好，但在第三张风景图的天空与云层交界处

出现了轻微的色调失真的情况，色彩一致性有所降低。Zero⁃DCE 在几张效果图上亮度和对比度提升

效果较好，图像整体较为明亮，但在色彩方面部分区域可能存在轻微的过度增强。KinD 在细节保留上

表现较好，建筑表面的纹理清晰度优于上述模型，但其整体对比度偏高，图像整体色彩过于厚重，视觉

效果缺少柔和感。LLFlow 整体表现较优，亮度提升自然，色彩协调，但部分区域边缘过渡略显生硬，影

响了图像的整体自然感。相比之下，本文所改进的模型在室外自然场景下亮度均衡且色彩柔和，还原

了真实环境的细腻质感，整体增强性能优于上述模型。

综合以上分析，CycleGAN 性能表现最差，其生成结果极不稳定，图像常常出现亮度不足和局部失

真的情况。EnlightenGAN 虽然在整体亮度提高方面表现较优，但对比度和色彩生动性仍需改进。

Zero⁃DCE 在局部细节恢复上存在不足。KinD 则因对比度过高及视觉效果生硬而影响了图像的自然

感。LLFlow 在亮度增强与色彩协调性方面表现较优，但在局部细节的清晰度上存在不足。相比之下，

本文的改进模型在在亮度均衡性、细节完整性与色彩保真度各方面表现均衡，展现了最为自然、清晰的

图像增强效果。

3. 6　客观定量实验　

为进一步客观科学地评估上述模型的性能表现，同样采用 PSNR、SSIM 和 NIQE 三种指标于本实

验测试集上予以验证，具体指标数据如表 2 所示。需说明的是，表中数据均为多次实验所得的平均值，

旨在确保数据的可靠性与稳定性，降低单次实验可能引发的误差及不确定性对结果的干扰。由表 2 可

知，本文的改进模型在客观评估指标 PSNR、SSIM 以及 NIQE 上，不论是配对数据集还是非配对数据

集都优于原 CycleGAN 以及其他几种模型。具体地，在配对测试集方面 PSNR、SSIM 以及 NIQE 分别

表 2　定量实验评价指标结果对比

Table 2　Comparison of quantitative experimental evaluation indicators results

模型

CycleGAN
EnlightenGAN

Zero⁃DCE
KinD

LLFlow
本文模型

配对测试集

PSNR/dB
18.76
21.42
20.04
19.58
21.63
22.31

SSIM
0.592
0.734
0.672
0.625
0.738
0.761

NIQE
6.13
4.39
4.74
5.83
4.01
3.92

非配对测试集

PSNR/dB
17.14
20.37
18.31
17.97
20.59
21.03

SSIM
0.565
0.712
0.629
0.590
0.671
0.694

NIQE
6.68
4.53
4.91
6.11
4.57
4.25
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达到了 22.31、0.761、3.92，在非配对测试集方面 PSNR、SSIM 以及 NIQE 分别达到了 21.03、0.694、
4.25，这表明所提出的 CycleGAN 低光域改进模型在生成图像的质量上优于其他模型 .

3. 7　注意力模块对比实验　

为深入评估文所提出的通道⁃空间混合注意力模块在低光图像增强任务中的优越性，在生成器的跳

跃 连 接 层 分 别 引 入 不 同 类 型 的 注 意 力 模 块 进 行 对 比 实 验 。 分 别 是 单 通 道 注 意 力 模 块 SE
（Squeeze⁃and⁃excitation）［18］、采用局部一维卷积替代全连接结构以降低参数量的轻量级单通道注意力

模块 ECA（Efficient channel attention）［38］以及基于卷积结构联合建模通道与空间特征的卷积块注意力

模块（Convolutional block attention module， CBAM）［19］。其中，与 CBAM 相比，本文提出的 CSHA 模块

在结构设计上更加轻量化。通道注意力部分仅使用全局平均池化与 1×1 卷积，并引入 LeakyReLU 激

活函数以提升特征建模能力；空间注意力则通过 1×1 卷积结合 ReLU 与 Sigmoid 激活函数完成加权操

作，有效避免了大卷积核与池化拼接操作带来的

冗余计算。

由表 3 可知，相较于其他注意力模块，Cycle⁃
GAN 引用本文所改进的模块在 PSNR、SSIM 以

及 NIQE 上都具有最好的数据表现。与仅关注通

道信息的 SE 和 ECA 模块相比，CSHA 同时引入

空间注意力机制，有助于模型在低光图像中更精

准地定位关键区域，从而提升对局部细节的还原

能力。而相较于 CBAM 模块，CSHA 采用轻量的

结构设计，在降低模型计算的同时，也能够提升模型特征表达能力。因此，CSHA 模块能够更充分地挖

掘图像的通道与空间特征，为低光图像增强任务提供更优的方案。

3. 8　图像增强时间分析　

为评估所提出图像增强模型在实际应用场景中的可部署性，对不同模型在低光图像增强任务中的

训练阶段与推理阶段的运行效率进行了对比分析。具体而言，训练时间衡量模型从初始化到收敛所需

的总耗时，反映模型的训练复杂度；增强时间是模

型在测试阶段对单张图像进行增强处理所需的平

均时间，负责衡量模型的实时性。

由表 4 可知，原 CycleGAN 模型训练与推理效

率相对较低，而所提出的改进模型在引入混合注

意力机制与二阶段色彩校正模块的基础上，参数

量在增加的同时，模型整体结构也得到了优化。

虽然训练时间有所增加，但其在推理阶段的增强

时间有所下降。在保持图像增强效果的同时提升

了运行效率，具备更强的实时处理能力。这主要

得益于生成器结构由 ResNet 替换为具有紧凑信

息流与多尺度特征融合能力的 U⁃Net 架构。相比 ResNet 中较深的残差堆叠，U⁃Net 的跳跃连接能够缩

短信息传递路径，减少冗余计算，从而提高推理效率。此外，判别器仅在训练阶段参与优化，测试阶段

表 3　不同注意力模块实验评价指标结果对比

Table 3　Comparison of evaluation metrics for dif‑
ferent attention modules

模块

SE
ECA

CBAM
CSHA

PSNR/dB
18.73
19.02
19.27
19.35

SSIM
0.615
0.632
0.641
0.663

NIQE
5.82
5.75
5.60
5.38

表 4　不同模型的图像增强处理时间效率对比

Table 4　Comparison of time efficiency for image en‑
hancement processing of different models

模型

CycleGAN
EnlightenGAN

Zero⁃DCE
KinD

LLFlow
本文模型

训练时间/h
14.6
10.3

9.8
10.2
17.4
15.9

增强时间/s
0.62
0.54
0.49
0.51
0.46
0.45
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不参与图像生成过程，因此全局⁃局部判别机制不会影响推理耗时。因此，尽管改进模型训练时间略有

增加，但推理效率更高，能够在保持图像增强质量的同时满足更强的实时处理需求。

3. 9　消融实验　

为了评估混合注意力模块、二阶段色彩校正模块、全局⁃局部判别机制以及感知风格损失和内容损

失对本文改进模型的生成器性能影响，进行了消融实验。实验共分为 7 个部分，分别是：以 ResNet 作为

生成器的原 CycleGAN 模型、在不引入其他模块的前提下，仅将生成器结构替换为 U⁃Net 的 CycleGAN
模型、仅去除跳跃连接层的混合注意力模块、仅去除上采样阶段的二阶段色彩校正模块、仅去除全局⁃局
部判别机制，采用原 CycleGAN 的局部判别机制、仅去除感知风格损失和内容损失函数以及完整的改进

模型。实验在相同条件下进行，以验证各模块对生成器性能的具体影响。

图 10 展示了不同实验组的对比结果。由图可知，原始 CycleGAN 的图像成像质量较低，局部区域

存在模糊化现象，甚至出现少量像素点异常。而在将生成器替换为 U⁃Net后，生成图像在局部色彩与整

体清晰度方面存在部分改善。相比之下，加入二阶段色彩校正模块后，色彩和亮度明显提升；加入混合

注意力模块的实验后，纹理细节更加清晰。进一步地，在引入全局⁃局部判别机制后，模型对图像整体结

构和局部细节的判别能力有所提高，成像效果也更加自然，减少了因局部判别失效而导致的局部失真

现象。在加入感知风格损失和内容损失后，图像存在局部纹理退化和模糊的现象。综合来看，以 U⁃Net
结构作为生成器并同时集成两个模块、判别器采用全局⁃局部判别机制并在损失函数中加入感知风格损

失和内容损失的本文改进模型在色彩、亮度和纹理方面均表现最优，并且在整体一致性和细节还原能

力上提升明显。

表 5 展示了 3 种评价指标的消融实验结果。由表可见，以 U⁃Net 作为生成器，并在跳跃连接层加入

混合注意力模块、在上采样阶段加入二阶段色彩校正模块，同时结合全局⁃局部判别机制以及感知风格

损失和内容损失，都能在一定程度上提升图像质量。综合分析，当这些改进协同作用时，图像质量的提

升最为突出，在色彩风格、亮度和细节纹理以及图像结构一致性等多个方面表现出明显的优化效果。

这表明其结合能够更全面地改善图像的整体质量。

图 10　消融实验对比

Fig.10　Ablation study comparison chart
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4 结束语  

针对循环生成对抗网络在低光域图像增强中存在色彩失真与细节丢失问题，提出了一种基于混合

注意力的 CycleGAN 低光域图像增强模型。结合通道⁃空间混合注意力机制、二阶段色彩校正模块以及

全局⁃局部判别策略。具体地，首先在生成器的上采样阶段引入二阶段色彩校正模块，并在跳跃连接层

嵌入混合注意力模块，以提升生成器的生成性能。其次在判别器中引入全局⁃局部判别器，以使判别器

兼顾全局信息与局部细节的判别能力。最后在损失函数中加入感知风格损失和内容损失，以进一步提

升生成图像的结构保真度和视觉自然性。

虽然当前改进模型在低光域图像生成质量上表现出色，但仍存在两方面的提高空间。首先，模型

整体计算度相对较高，计算效率上有提高的空间。因此，未来可以考虑轻量化网络的方向，以降低计算

成本并提高模型的实用性。其次，当前模型场景泛化能力可进一步加强，适用场景较为单一，可以考虑

融入跨任务学习框架或模块，以提高模型的普适性。
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A Low‑Light Domain Image Enhancement Model Based on Improved CycleGAN

LIU　Shangdong1，2， WU　Jian1，2， XU　He1，2*， JI　Yimu1，2

(1. School of Computer Science, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023, China;2. Jiangsu HPC and 
Intelligent Processing Engineer Research Center, Nanjing 210023, China)

Abstract： The conventional cycle generative adversarial network （CycleGAN）， as an image style transfer 
model that does not require paired datasets， in the task of low⁃light domain image enhancement， there are 
problems such as the loss of details in the generated images， color distortion， and poor adaptability in 
complex scenarios. Based on this， this paper proposes an improved CycleGAN model which aims to 
enhance the effect of low⁃light image enhancement. First， in the design of the generator， a two-stage color 
correction module is integrated during the upsampling phase to alleviate the problems of color distortion and 
quality degradation in low⁃light environments. Second， the channel-spatial hybrid attention mechanism is 
embedded in the skip connection layer to achieve the adaptive strengthening of key information during the 
feature fusion process. Then， in the design of the discriminator， a global-local discrimination mode is 
adopted， enabling it to take into account the discrimination ability of both global information and local 
details. Finally， in the design of the loss function， perceptual style loss and content loss are introduced on 
the basis of adversarial loss to further improve the structural fidelity and visual naturalness of the generated 
images. Through the subjective and objective experimental evaluations and comparison with various 
representative image enhancement models， results show that this model has a good enhancement effect on 
low-light images. It can effectively enhance the overall brightness and local details of images without 
causing color distortion， thus improving the quality of the generated images.
Highlights:
1. An improved CycleGAN generator architecture incorporating a channel-spatial hybrid attention module 
（CSHA） is proposed. The proposed module enhances the feature extraction capability of the network for 
important regions and detailed textures in low-light images， thereby improving the detail restoration 
performance of enhanced results.
2. A global-local discriminator mechanism （GLDM） is designed to integrate global structural information 
and local texture information of images. This mechanism improves the adaptability of the model to complex 
low-light scenarios and reduces artifacts and structural distortions during the enhancement process.
3.A two-stage color correction module is proposed and combined with perceptual style loss and content loss 
to optimize the training process. The proposed strategy effectively alleviates color distortion in low-light 
image enhancement and improves the authenticity and visual quality of generated images.
Key words： cycle generative adversarial network (CycleGAN); image enhancement; color correction; 
channel⁃spatial attention; convolutional neural network (CNN)
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