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摘  要 

针对非均匀光照环境下照度自适应算法的固有缺陷以及基于CNN的图像增强模型固有的卷积运算导致的

感受野受限、无法建立长距离的全局依赖等问题，本文提出一种融合CA-Transformer模块和全局注意力

融合模块的U型网络RT-UNet。本研究设计了基于轴向多头自注意力机制的CA-Transformer模块作为特

征提取和重建的基础模块。该模块在兼顾CNN与Transformer结构优点的同时极大地减少了计算复杂度。

进而，为了建立不同尺度，不同分辨率特征图之间的信息交互与融合，搭建了全局注意力融合模块来替

代之前的残差连接，帮助网络关注到更感兴趣的区域，方便其学习到更有用，更精细的特征。实验结果

表明，本算法在主客观评价指标上相比于近几年一些主流图像增强算法均具有很强的竞争力。 
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Abstract 
To solve the inherent shortcoming of adaptive algorithms on illuminance in non-uniform illumi-
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nation environments, the limited receptive field and the inability to establish long-distance global 
dependence caused by the inherent convolution operation of the CNN-based image enhancement 
models, this paper proposes a U-shaped network RT-UNet that integrates both CA-Transformer 
modules and global attention fusion modules. Specifically, a CA-Transformer module based on the 
axial multi-head self-attention mechanism is designed as the basic module for feature extraction 
and reconstruction. This module takes into account the advantages of CNN and Transformer 
structures while greatly reducing the computational complexity. To establish the information in-
teraction and fusion between feature maps of different scales and different resolutions, a global 
attention fusion module is constructed to replace the previous residual connection, Such a module 
makes the network pay attention to the region of more interest and facilitates it to learn more 
useful and refined features. Finally, experimental results show that the proposed algorithm has 
strong competitiveness compared with some mainstream image enhancement algorithms in re-
cent years in terms of subjective and objective evaluation indexes. 
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1. 引言 

在当前社会中，图像已成为信息交流和媒体传播的主要载体之一，而其质量的优劣直接关系到信息

的有效传递和理解。但是由于采集时间、环境和角度等多种因素的影响，图像会难以避免的出现亮度不

足的情况。这类低照度图像通常可分为两种情形：一是整体亮度较低，处于相对黑暗的环境；二是在背

光等复杂光照条件下，主体和背景的对比度较高，呈现出明显的亮度差异。尤其在背光等复杂光照环境

下，图像往往呈现局部光照不均的现象，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Low illumination images with uneven lighting and their normal light images 
图 1. 光照不均匀的低照度图像及其正常光图像 
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近年来，随着深度学习技术的迅猛发展，卷积神经网络(CNN)在处理和恢复整体亮度较低的图像方

面取得显著进展。然而，针对非均匀光照环境的图像增强[1]仍是一个严峻的挑战。传统的图像增强算法

主要面向相对均匀的光照条件，难以有效处理背光等复杂场景。在处理非均匀光照环境下的照片时，现

有的大部分主流卷积神经网络模型也显现出一些困境。首先，CNN 的卷积操作受限于固有的局部感受野，

仅能在有限像素区域内建立特征关联，难以捕捉到长距离的全局依赖特征。这使得其在局部光照不均的

情况下容易产生误差和失真。其次，由于主体对象和背景区域在光照条件上的显著差异，CNN 很难有效

地学习并平衡这些局部不均的光照情况，导致输出图像难以达到理想的视觉效果。 
鉴于以上 CNN 在低照度图像增强领域的局限性，引入 Transformer 结构[2]为低照度图像增强任务提

供了一种新的思路。Transformer 借助其自注意力层的全局信息捕捉机制，能够有效地处理图像中远距离

特征的编码，并灵活地关注不同区域及其上下文信息。因此，相对于 CNN，Transformer 在处理非均匀光

照环境下的低照度图像增强任务中，具备更强的全局感知和上下文依赖能力。结合 U 型网络[3]和
Transformer 结构，本研究提出了一种基于 Transformer 的 U 型低照度图像增强模型，主要创新点如下： 

1) 通过融合 CNN 与 Transformer 结构，设计了一种新的低照度图像增强网络模型 RT-UNet，兼顾了

二者的优点。在维持局部信息挖掘能力的同时，强化了全局信息捕捉和长距离特征编码能力； 
2) 提出了新的交叉轴 Transformer 模块作为 U 型网络编码器解码器的核心组件，既强化了整体网络

的全局感知能力，又极大程度的减小了多头自注意力机制的计算复杂度； 
3) 设计了全局注意力融合模块，强化了 U 型网络编码器和解码器之间信息传递的能力，确保了 CNN

提取的高分辨率空间特征与 Transformer 捕获的全局上下文特征的有效整合。 

2. 相关工作 

近年来，深度学习在计算机视觉领域取得了巨大进展，并成功应用于多项任务，如图像分类、语义

分割、目标识别和人体关键点检测。在低照度图像增强领域，也出现了众多基于深度学习的创新算法。

Jiang 等人[4]提出了 LL-Net 模型，其利用下采样中的全部可用信息生成高分辨率的增强结果，并通过逐

步细化从深层提取的全局特征和浅层卷积产生的局部特征来减少噪声，提高对比度。Wei 等人[5]收集整

理了低照度–正常照度图像对的 LOL 数据集，同时基于 Retinex 理论提出了 Retinex-Net，该网络包括将

图像分解为光照分量和反射分量的 Decom-Net 以及调整光照分量的 Enhance-Net。其在训练中使用一致反

射率和光照的平滑性作为约束，以获得更好的增强效果。Guo 等人提出了 Zero-DCE 网络[6]，通过设计

一组非参考损失函数，使得深度学习模型能够摆脱对数据集的依赖，从而提高了模型的泛化性。这一方

法为图像增强领域的发展提供了新的思路。Shi 等人[7]提出了一种基于 UNet++ [8]的新型低光照图像增

强算法，其通过嵌套跳跃连接和特定的基于 Instance Normalization 的残差块来提高图像亮度、减少色彩

失真，并保留更多细节。同时该研究还引入了一种新的混合损失函数，使其在多个指标上实现更优的增

强效果。 
Zhang 等人提出了一种结构感知的双分支轻量级模型 STAR [9]，通过将特征序列沿通道维度分为两

部分，并分别送入基于 CNN 和 Transformer 的分支进行处理，从而降低了整体计算量。Souibgui 等人[10]
提出了一种基于视觉变换器的端到端文档图像增强方法，该方法通过直接在像素块上操作并利用自注意

力机制捕捉全局依赖性，有效提升了退化文档图像的质量。这在文档图像增强领域是首次尝试实现一种

纯粹的基于 Transformer 的编解码架构。Jiang 等人提出了一种纯 Transformer 的生成对抗网络 TransGAN 
[11]，通过网格化的自注意力机制和分阶段迭代提高分辨率的方式，建立了一个内存友好型的生成器，实

现了对高质量样本图像的恢复和增强。 
综上所述，深度学习技术，尤其是卷积神经网络(CNN)和 Transformer 架构，在低照度图像增强方面
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具有巨大的应用价值和发展潜力。通过结合全局和局部特征、设计新颖的损失函数、以及利用注意力机

制捕捉图像的细节信息，这些算法能够在不依赖于大量标记数据的情况下，有效地提高图像的亮度、对

比度和细节，减少噪声和色彩失真。尤其是近几年 Transformer 结构的引入为图像质量的提升提供了新的

思路和可能性。通过全局自注意力机制，Transformer 能够捕捉图像中的长距离依赖关系，这对于增强低

照度图像中的纹理和细节至关重要。同时，Transformer 的并行化处理能力和灵活性也为设计高效、适应

性强的图像增强模型提供了便利。随着研究的深入，可以预见 Transformer 结构将在低照度图像增强领域

扮演越来越重要的角色，并推动相关技术的进一步发展。 

3. 本文方法 

3.1. 网络结构 

3.1.1. 总体网络模型 
为了综合 CNN 和 Transformer 结构二者在低照度图像增强领域上的优势，本研究设计了一种融合 U

型网络和交叉轴 Transformer 模块的新型图像增强模型，具体结构如下图 2 所示。该网络输入图像为 RGB
三通道的低照度图像，先送入串接的交叉轴 Transformer 模块(CA-Transformer Block)，进行简单的特征提

取和信息固化，然后特征序列被送入改进的 U 型主网络，经过网络中四层编码器的特征提取和下采样，

不同分辨率的特征在全局注意力融合模块(GAF Block)中进行信息交互后，分别送入四层解码器进行特征

重构得到增强后的特征序列，最后经过 3 个交叉轴 Transformer 模块重建为增强后的图片。 
 

 
Figure 2. The network model of RT-UNet 
图 2. RT-UNet 的网络模型图 

 
具体来说，U 型主网络前后分别串接了三个交叉轴 Transformer Block，一方面使送入网络的图像的

信息得到更好的固化保留，另一方面对输出图像中的噪声起到一定的抑制。考虑到 CNN 的平移不变性和

捕捉长距离依赖能力的不足，本研究在普通 U 型网络的下采样与上采样模块的基础上串接了一定数量的

交叉轴 Transformer Block，在维持了原先特征图尺寸的同时，加深了网络结构，强化了下采样过程中的

特征提取和保持能力，使上采样过程的特征重构更细节、全面。同时为了补偿 Transformer 结构带来的特

征分辨率减低的问题，这里在模块中部分保留了 CNN 的结构，确保 CNN 特征中的具有高分辨率的空间
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信息和 Transformer 编码的全局上下文信息都得到更好地保留。交叉轴 Transformer Block 提取的自注意力

特征经过下采样后，通过跳跃连接和上一层不同分辨率的自注意力特征一起送入全局注意力融合模块，

来进行不同分辨率特征的融合，使浅层的局部信息和深层的语义知识可以充分交互学习。在解码器中，

将所得到融合后的特征送入交叉轴 Transformer Block 进行逐层级联上采样来逐步还原图像的分辨率，并

得到增强后的特征序列，最终经过 3 个串接的交叉轴 Transformer Block，恢复成增强后的图像。 

3.1.2. 交叉轴 Transformer 模块 
相较于 CNN 模型，Transformer 结构已经在大部分图像任务中被证实具备更强大的全局感知和上下

文依赖能力。然而，其在局部细节的把握和计算成本上仍存在较大问题。针对 Transformer 带来的特征分

辨率降低及局部细节的保持和恢复上的问题，设计了新的基于通道多头自注意力的交叉轴 Transformer 
(CrossAxis Transformer)模块，具体结构图见图 3。本模块采用双残差结构将浅层网络信息不断引入深层

网络，来弥补特征分辨率的损失。首先，输入的特征图经过 1 × 1 卷积进行通道降维来节省计算资源。针

对困扰 Transformer 结构在小模型上部署的最大障碍，本研究采用并行连接高度和宽度轴向多头自注意力

模块并在多头自注意力相似性计算时交叉连接，确保建模的水平和垂直方向上的特征描述符可以交互学

习，降低了特征图的计算成本，同时在两个多头注意力机制模块前分别用三个尺度的卷积操作提取了 x
轴或 y 轴上不同尺度的特征并融合，极大地提升了模型的表达能力，同时模型可以关注并学习不同尺度

的特征，对后续细节，颜色，风格信息的恢复和重建提供针对性的特征指导。 
 

 
Figure 3. The structure of the CA-Transformer module 
图 3. CA-Transformer 模块的结构图 
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具体来说，特征图经过 1 × 1 卷积进入交叉轴 Transformer 主模块后被分为两个平行分支，分别计算

高度和宽度轴向关注。每个分支进入由三个不同大小核的一维卷积组成的多尺度高度卷积或多尺度宽度

卷积，然后沿一个空间维度编码多尺度上下文信息，再沿另一个空间维度进行跨轴注意力聚集特征。这

样设计的目标是利用卷积的力量来捕获多尺度特征表示。通过将多尺度特征融入轴向多头注意力中，使

网络在特征提取和重建时关注图像中不同区域里大小不同的物体和细节信息。在低照度图像增强任务中

捕获空间结构或形状信息至关重要。因此，本模型在两个空间维度之间建立双交叉多头注意力，来更好

地利用从高度轴向注意力和宽度轴向注意力中提取的方向信息。 
交叉轴 Transformer 模块中的轴向多头注意力被认为是多头自注意力的一种替代，它将自注意力分解

为两部分，分别负责计算沿水平或垂直维度的自注意力。基于轴向的多头注意力可以沿着水平和垂直方

向依次聚合特征，使捕获全局信息成为可能。给定大小为 H W× 的特征图作为输入，送入标准的自注意

力模块进行运算，其相似性运算的计算成本为 ( )2 2O W H ，而通过交叉并联的高度和宽度轴向自注意力模

块，得到其相似性运算的计算成本为 ( )( )O HW H W× + 。由此可以发现，通过交叉并联的高度和宽度轴

向自注意力模块的方式进行相似性计算可以将注意力模块的计算成本大大削减一个量级，将计算复杂度

从平方级难度转化为了线性级难度。因此，轴向注意力比自注意力更有效，计算也更简单。 
 

 
Figure 4. Expansion of the internal structure of the CA-Transformer 
图 4. CA-Transformer 内部结构展开图 

 
交叉轴 Transformer 的内部结构如图 4。由于高度轴向多头注意力模块和宽度轴向多头注意力模块很

相似，这里选取图 4 上部的分支来简述一下交叉轴 Transformer 的工作原理。具体来说，给定输入特征
H W CF R × ×∈ ，首先使用 Layer Norm 来增强输入特征，然后经过多尺度高度卷积提取其多尺度上下文信息

并融合得到 xF ，经过 1 × 1 卷积调整特征图维度后送入高度轴向多头注意力模块计算自注意力，最后经

过尺度调整和 1 × 1 卷积后得到输出 hF 。其大致的计算流程如下： 

 ( )( )1

3

1
1 1 ix

i
F Conv Conv Norm F×

=
×
 

=  
 
∑  (1) 
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 ( )( )1 1 1

3

1
iy

i
F Conv Conv Norm F×

=
×
 

=  
 
∑  (2) 

其中 1 1Conv × 表示 1 × 1 卷积，Norm 是层归一化， 1 iConv × 表示沿水平轴的一维卷积， 1iConv × 表示沿垂直轴

的一维卷积。 
为了更好地利用两个空间方向上的多尺度卷积特征，本章需要计算 xF 和 yF 之间的交叉注意力。具体

来说，先使用 3 × 3 卷积对 xF 计算键矩阵 xK 和值矩阵 xV ，对 yF 计算查询矩阵 xQ ，y 轴方向上的交叉注

意力同理可得。相关操作可描述为： 

 
3 3

3 3

3 3

Q
x y

K
x x

V
x x

Q W F

K W F

V W F

×

×

×

 =
 =
 =
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3 3

3 3

3 3

Q
y x

K
y y

V
y y
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K W F

V W F

×

×

×

 =
 =


=

 (4) 

其中 3 3W × 表示 3 × 3 卷积。然后对查询向量 Q 和关键向量 K 进行重构并作点积处理，生成高度轴向多头注

意力图 CH CHA R ×∈ 。为了实现多头自注意，这里沿着特征通道维度分别将重构后的 ˆˆ ˆ, ,Q k v 划分为 k 个部分： 
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 (5) 

其中每个头的维数 kd C k= 。第 j 个头的高度轴多头自注意可表示为： 

 ( ) ( )ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ, ,j j j j j jSA q k v v softmax q k= ∂  (6) 

 ( )( )1 1 0
ˆˆ ˆ, ,k

out j j j jF Conv Concat SA q k v× =
 =   

 (7) 

其中， ˆ jq ， ˆ
jk ， ˆ jv 分别表示第 j 个头的 Q，K，V 的值， ∂是一个比例因子，Concat 表示拼接操作。最

终的输出特征 hF 和 wF 即公式 7 中的  H W C
outF R × ×∈ 。 

3.1.3. 全局注意力融合模块 
为了更好地将 CNN 捕获的细节特征与 Transformer 结构编码的全局上下文信息进行深度交互融合，

同时优化 U 型网络架构中编码器与解码器层级间信息的传递效率，本研究设计了一种先进的全局注意力

融合模块(Global Attention Fusion Block, GAF Block)，其详细结构如图 5 所示。 
该模块采用全局平均池化策略，从两种不同类型的特征图中提炼出全局描述符，从而捕获图像的整

体语义信息。随后，引入线性变换层对提取的全局特征进行降维处理，这一步骤不仅提升了模型的表达

能力，还为特征的进一步融合创造了条件。两个经过线性变换的特征图通过像素求和操作合并为单一的

新特征图，该新特征图经过 Sigmoid 激活函数生成一个权重矩阵，其值域限定在 0 到 1 之间。此权重矩

阵用于对原始特征图进行加权，赋予模型对图像中关键细节区域以更高的关注度，而对背景或次要区域

则分配较低的权重。 
最终，通过对加权的特征图进行求和，并应用 ReLU 激活函数以实现非线性变换，确保了特征信息
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的最大化保留和有效激活。该融合模块不仅极大地丰富了特征的内涵，有选择性地保留了重点关注区域

的特征信息，而且为模型提供了更为精细的特征表示，为后续图像的恢复和增强打下了坚实的基础。该

模型的公式表示大致如下： 

 
( )( )
( )( )

ˆ

ˆ 

X MLP GAP X

Y MLP GAP Y

 =


=
 (8) 

其中，GAP 为全局平均池化，MLP 表示多层感知器。进而，有： 

 
( )
( )

ˆ ˆ

ˆ ˆ 

X Sigmoid X Y X

Y Sigmoid X Y Y

 = ⊕ ⊗


= ⊕ ⊗





 (9) 

其中⊕表示逐像素加法，⊗表示逐像素乘法。最后，模块输出为： 

 ( ) ( ),GAF X Y ReLu X Y= ⊕   (10) 

 

 
Figure 5. The structure of the global attention fusion module (GAF Block) 
图 5. 全局注意力融合模块结构图 

3.2. 损失函数 

为了全面提升图像质量，本研究提出了一种创新的混合损失函数，该函数在定性和定量评估图像质

量方面均表现出色。新提出的损失函数综合考量了图像的结构特性、感知质量、色彩保真度以及不同区

域间的差异性，旨在实现对图像质量的全面优化。 
通过这种多维度的损失函数设计，模型在训练过程中能够更加精准地调整和优化特征，从而在图像

增强等任务中实现更高的图像质量。低照度图像 lI 与其对应的正常光照图像 hI 构成训练集 trainD 。对于

( ),l h trainI I D∀ ∈ ，本算法在输出端产生预测的增强图像 Î ，该训练过程中的预测损失具体表示如下： 

 ( )1 1ssim p perc c color p c smopsnrL L L L L L Lλ λ λ λ= + + + −× + −  (11) 

其中 ssimL 表示结构相似度损失， psnrL 表示峰值信噪比损失， percL 表示感知损失， colorL 表示颜色损失， smoL
表示平滑损失。为了平衡网络训练时对结构感知项，感知颜色项和平滑项的关注程度，定义 pλ 和 cλ 作为

两个取值为正的平衡系数，在本实验中分别取 0.55, 0.05p cλ λ= = 。 
1) 1L 损失 

1L 损失函数[12]能较好的计算目标图像与预测图像之间的像素差值，对图像对比度以及纹理信息具有

很好的约束能力，其具体公式为： 

 
2

1
ˆ

hL I I= − +   (12) 
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其中， 为正值常量，这里 610−= 。 
2) 峰值信噪比损失 psnrL  
峰值信噪比[13]取值越大，则表示预测图像越接近于目标图像，因此取其倒数作为损失函数来指导网

络模型的学习，从峰值信噪比角度减少预测图像与真值图像之间的差异性，提升模型性能： 

 ( ) ( ) ( )
1 1 2

0 0

1ˆ ˆ, , ,
m n

h h
i j

MSE I I I i j I i j
m n

− −

= =

 = − × ∑∑  (13) 

 ( ) ( ) ( )

11

10 10
ˆ, 10 log 20 log

ˆ ˆ, ,
h hI I

PSNR h
h h

MAX MAX
L I I

MSE I I MSE I I

−−          = × = ×              

 (14) 

其中，
hIMAX 表示正常光图像中像素的最大值，对于 8 位的灰度图像通常取 255

hIMAX = ， ( )ˆ, hMSE I I 为

正常光图像和预测图像的均方差。 
3) 结构相似度损失 ssimL  
结构相似度[14]代表两张图片的相似程度，二者呈正相关，其取值在 0 到 1 之间。该指标通过两张图

像的像素统计特征分别计算出亮度，对比度和结构性信息，并使用这三个特征信息的组合来定义两幅图

片的相似程度。其具体定义如下： 

 ( ) ( )( )
( )( )

1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
, x y xy

x y x y

c c
SSIM x y

c c

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
 (15) 

 1ssimL SSIM= −  (16) 

其中， xµ 是 x 的均值， yµ 是 y 的均值， xσ 是 x 的方差， yσ 是 y 的方差， xyσ 是 x 和 y 的协方差，为避免

分母为 0，引入 1c 、 2c 两个正常数，在实验中统一设置 1 0.0001c = 、 2 0.0009c = 。x 和 y 代表输入的两张

图像。 
4) 感知损失 percL  
为了确保正常光图像和预测图像的语义感知信息[15]尽可能一致，有必要在良好的感知空间中引入对

图像对 ( )ˆ, hI I 内容的感知差异进行约束。该损失可表示为： 

 ( ) ( ) ( )
l

1ˆ ˆ,perc h h
j j j

L I I I I
C H W

ϕ ϕ= −  (17) 

其中， j j jH CW× × 为特征图尺寸和通道数， ()ϕ 表示从 VGG16 网络中获取的第 j 层特征信息。 
5) 颜色损失 colourL  
感知颜色损失[16]是通过计算正常光图像与预测图像在欧氏空间中的颜色色度值之间的差异进而来

约束网络模型对图像颜色信息的恢复： 

 ( )ˆ,colour hL E I I= ∆  (18) 

其中，ΔE 表示色差计算。 
6) 平滑性损失 smoL  
平滑性损失[17]定义为具有空间变形的 1L 范数，用来惩罚预测图像相应区域的颜色差异。该损失是以

真值图像 hI 中每个像素邻域的颜色分布情况为指导，针对预测图像 Î 对应的每个像素邻域颜色分布不一

致得出的损失，其具体公式为： 
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 ( ) ( ), 11 ( )

ˆ ˆ ˆ,
h

N

smo h i j h i j
i j N i

L I I I I Iω
= ∈

= −∑ ∑  (19) 

其中，N 表示真值图像和预测图像的像素总数， ( )hN i 代表像素 i 的 h h× 邻域， ( ),i j hIω 是基于真值图像

估计得到的成对像素 i 与 j 的权重系数，具体公式如下： 

 ( )
( )2, ,

, 2exp
2

i c j c
h h

c
i j h

I I
Iω

σ

 − 
= − 

 
 

∑
 (20) 

其中，c 表示 YUV 颜色空间中的通道序号，σ 为高斯核的标准差。本实验中统一设置 5h = ， 0.1c = 。 

4. 实验与分析 

实验部分，本研究分别通过多个对比实验和消融实验来验证所提出的基于 CA-Transformer 的 U 型低

照度图像增强网络的有效性。同时在 LOL 数据集和 LSRW 数据集上对分别不同网络低照度图像增强效果

进行可视化展示，直观展示此方法的可行性和增强效果。 

4.1. 实验数据集 

1) LOL 数据集 
Wei 等人[5]通过改变相机曝光时长和 ISO 的方式，从多个真实场景中采集到 500 对低照度–正常照

度的图像数据集。其中图像均为 400 × 600 大小的便携式网络图形格式，提高了数据处理的效率。该数据

集由 485 组图像对组成的训练集和 15 组图片对组成的测试集构成，每组图像对都包含一个含有噪声的低

光照图像和其相对应的良好曝光下的参考图像组成。值得注意的是，该数据集中的图像大多数为室内场

景。这为研究提供了一个专注于特定类型场景的数据集，有助于模型更好地理解和学习室内光照条件下

的图像增强任务。 
2) LSRW 数据集 
Jiang Hai 等人[18]在 2021 年收集了第一个大规模的真实世界配对的图像数据集。数据集由 5650 张

配对图片组成，其中包含了 5600 对图像构成的训练集和 50 张图像构成的验证集。数据集中的图像是通

过尼康 D7500 相机和华为 P40 Pro 手机拍摄得到的，这增加了数据集在不同设备和传感器上拍摄图像的

多样性，使得研究成果更具普适性。其拍摄场景既包括室内环境，也包括室外环境，可以提高模型在各

种实际应用场景中的适应性。图片的大小为 960 × 720，这一分辨率既能够保证图像的细节丰富，又能够

避免数据量过大导致的计算资源消耗。 

4.2. 实验环境与参数设置 

本实验采用基于 Python 3.8 的 PyTorch 深度神经网络框架，编译器为 Pycharm，实验环境为：NVIDIA 
RTX 3090Ti GPU，24GB 内存。CUDA 是 11.1 版本，运行于 Ubuntu 16.04 平台。为保持一致性，所有输

入图像都被调整到了 256 × 256 像素的尺寸。在网络训练中，把预处理好的低照度图片和真实的标签送入

RT-UNet 网络训练。采用随机梯度下降(SGD)算法对网络进行迭代优化，batch size 设置为 10，patch size
设置为 16，初始学习率 lr 设置为 0.0005，权重衰减 weight decay 为 10−4，共训练 200 个周期，动量参数

momentum 设置为 0.9。 

4.3. 对比实验结果及分析 

本研究选取了 RetinexNet，KinD，MIRNet [19]，UFormer [20]，Enlightengan [21]，R2RNet [18]，
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Restormer [22]，LLFormer [23]以及 HWMNet [24]作为实验对比模型。其中，除了几个经典的和近三年的

CNN 架构的低照度图像增强网络，这里还选取了 UFormer，Restormer 等三个基于 Transformer 的低照度

图像增强算法来针对性的衡量本算法的性能指标。由表 1 可以发现在 LOL 数据集上，RT-UNet 在结构相

似度和峰值信噪比两个客观评价指标上都取得了不错的效果。鉴于 LOL 数据集的图像数量有限，而基于

Transformer 的模型通常需要大量的数据进行有效训练，因此在峰值信噪比这一性能指标上，本模型相较

于 HWMNet 表现略有不足，但结构相似程度上基本持平。进一步来看，对比同为 Transformer 结构的

Restormer和LLFormer，本方法在两项实验指标上都实现了反超，分别比LLFormer高出了 0.13，0.024 dB。 
 

Table 1. Comparison results of different network structures on the LOL dataset 
表 1. 不同网络结构在 LOL 数据集上的对比结果 

网络结构 PSNR↑ SSIM↑ 

RetinexNet (2018) 16.77 0.425 

KinD (2019) 19.65 0.771 

MIRNet (2020) 23.16 0.816 

EnlightenGAN (2020) 17.48 0.578 

UFormer (2021) 18.85 0.749 

R2RNet (2021) 18.71 0.723 

HWMNet (2022) 24.24 0.849 

Restormer (2022) 22.56 0.827 

LLFormer (2023) 23.65 0.833 

RT-UNet (ours) 23.78 0.857 

 
Table 2. Comparison results of different network structures on the LSRW dataset 
表 2. 不同网络结构在 LSRW 数据集上的对比结果 

网络结构 PSNR↑ SSIM↑ 

RetinexNet (2018) 15.49 0.347 

KinD (2019) 16.47 0.492 

MIRNet (2020) 18.30 0.612 

UFormer (2020) 18.62 0.573 

EnlightenGAN (2020) 16.31 0.470 

R2RNet (2021) 18.08 0.550 

HWMNet (2022) 19.17 0.612 

Restormer (2022) 19.33 0.614 

LLFormer (2023) 19.59 0.628 

RT-UNet (ours) 19.83 0.635 
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相较于 LOL 数据集，LSRW 数据集收集了大量真实复杂场景下的低光照图像，图像数量庞大，对模

型的泛化性能提出了很高的要求。同时该数据集涉及了大量复杂的室外场景和一些微光杂光下拍摄的室

内场景，这些场景中的杂光，噪声等使拍摄主体更多的处于非均匀光照环境下，给低照度图像增强任务

带来了更多挑战，对比表 1 和表 2 的数据也可以证明上述结论。在 LSRW 数据集上各个网络模型无论是

结构相似度还是峰值信噪比等指标都大大逊色于在 LOL 数据集上得到的结果。 
得益于 LSRW 数据集庞大的图片数量，本模型在经过充分的训练和学习之后，在两项性能指标上实

现了对 HWMNet 的显著超越。由表 2 的实验数据可以发现，在 LSRW 数据集上，RT-UNet 无论是结构相

似度还是峰值信噪比指标都在在第二名的基础上取得了一定程度的提升。 

4.4. 消融实验 

为了证明本算法中提出的各个模块的有效性，本研究在 LOL 数据集对模块的有无分别进行了消融实

验。同时针对 RT-UNet 中各个位置交叉轴 Transformer 模块的堆叠数量和混合损失函数中各惩罚项的权重

分布进行了相应的实验论证。 
RT-UNet 在输入输出位置通过堆叠 CA-Transformer 模块使图像特征信息被更好地固化保留，同时对

噪声起一定的抑制作用，相反输入图像直接送入 U 型主网络和特征重构后直接输出会损失大量特征信息。

表3的实验也证明了在输入输出位置堆叠CA-Transformer模块对网络整体增强性能有很大贡献。同样地，

表 4 的实验结果验证了在传统 U 型网络编码器解码器部分分别引入 CA-Transformer 模块的效果，其不仅

可以增加网络深度，对下采样模块的特征提取和上采样位置的特征重构能力都有很大的提升作用。 
 

Table 3. Experimental comparison results on the number of stacked CA Transformer 
modules at input and output positions on the LOL dataset 
表 3. 在LOL数据集上对输入输出位置CA-Transformer模块堆叠数量的实验对比

结果 

CA-Transformer Block 
的堆叠数量 PSNR SSIM 

1 19.09 0.768 

2 19.27 0.783 

3 19.56 0.802 

4 19.52 0.798 

 
Table 4. Comparison of experimental results on the stacking number of CA Trans-
former modules in encoder decoder on the LOL dataset 
表 4. 在LOL数据集上对编码器解码器中的CA-Transformer模块堆叠数量的实验

对比结果 

每一层 CA-Transformer 
Block 的堆叠数量 

PSNR SSIM 

[1, 1, 2, 1] 20.65 0.802 

[2, 2, 4, 2] 21.18 0.819 

[2, 2, 2, 2] 20.85 0.807 

[4, 4, 8, 4] 21.21 0.815 
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通过对比不同堆叠数量CA-Transformer模块的RT-UNet在LOL数据集上的客观评价指标可以发现，

最优的结构搭配是输入输出位置分别串接三个交叉轴 Transformer 模块，而在 U 型主网络内部，每一层的

交叉轴 Transformer 模块堆叠数量分别为 2，2，4，2。为了证明 CA-Transformer 模块和全局注意力融合

模块对网络整体的贡献与否，分别进行了三组消融实验。通过表 5 的数据可以看出，本研究所提出的两

个模块对最终网络的增强效果都有一定程度的提升。 
 

Table 5. Evaluation of each module on the LOL dataset 
表 5. 在 LOL 数据集上各模块的评估 

模型 PSNR SSIM 

w/o GAF and CA-Transformer 18.87 0.759 

w/o GAF 21.67 0.824 

w/o CA-Transformer 20.43 0.809 

RT-UNet (ours) 23.78 0.857 

 
最后，针对大小不同的混合损失函数各惩罚项系数对模型性能的影响展开消融实验，如表 6 所示，

对其中数据进行分析可得，混合损失函数中的系数 0.55pλ = ， 0.05cλ = 时网络模型的整体效果最佳。 
 

Table 6. Objective evaluation indicators under different loss function coefficients on 
the LOL dataset 
表 6. 在 LOL 数据集上不同损失函数系数下的客观评价指标 

损失函数系数 PSNR SSIM 

0.55pλ = ， 0.05cλ =  23.78 0.857 

0.65pλ = ， 0.08cλ =  23.55 0.841 

0.45pλ = ， 0.02cλ =  23.43 0.829 

4.5. 主观效果展示及分析 

为了更直观地展现 RT-UNet 针对低光照图像的增强效果，本研究选取了 RetinexNet，R2RNet，Uformer，
Restormer和LLFormer等几个经典模型和近几年提出的基于Transformer的低照度图像增强模型作为对比，

分别针对 LOL 和 LSRW 数据集上挑选出的两个场景的图像进行增强效果展示。 
 

 
(a) 低光             (b) RetinexNet            (c) R2RNet            (d) UFormer 
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(e) Restormer          (f) LLFormer             (g) RT-UNet            (h) 真值 

Figure 6. Visualization results of different network structures on the LOL dataset 
图 6. LOL 数据集上不同网络结构的可视化结果 

 
由图 6 可以发现，对于 LOL 数据集上这两张光照相对均匀的图像，RT-UNet 和其他模型相比，无论

是整体风格，色度的保持还是亮度的提升上都有一定的优势，呈现出了比较接近真值的视觉效果。而观

察图 7 的两个室外场景对比图像可以看出，RT-UNet 增强后的图像不仅在视觉上更接近真实场景，而且

在细节恢复和色彩保持方面也展现出了较高的质量，证明了其在多场景和多光照条件下的强大泛化能力

和实用性。 
 

 
(a) 低光             (b) RetinexNet           (c) R2RNet             (d) UFormer 

 
(e) Restormer          (f) LLFormer             (g) RT-UNet            (h) 真值 

Figure 7. Visualization results of different network structures on the LSRW dataset 
图 7. LSRW 数据集上不同网络结构的可视化结果 
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5. 总结 

针对低照度图像增强领域中由光照分布不均，环境光源复杂导致的图像曝光不充分不均匀问题，本

研究提出了一种融合 CA-Transformer 模块和全局注意力融合模块的 U 型网络 RT-UNet，它通过精心设计

的网络架构显著提升了低照度图像的增强效果。RT-UNet 的核心优势在于保持传统 U 型网络对局部信息

挖掘能力的同时还能够利用 Transformer 的自注意力机制来捕捉图像中的全局信息，这在处理光照不均匀

的图像时尤为重要。在 LOL 和 LSRW 等数据集上的实验验证表明，RT-UNet 在客观评价指标和主观效果

上都展现出了显著的优势，证明了其在复杂光照环境下图像增强任务中的有效性。 
总体而言，RT-UNet 模型的提出为低照度图像增强领域提供了一种新的解决方案，特别是在非均匀

光照环境下，其展现出的全局感知能力、计算效率等方面的优势，预示着 Transformer 结构在低照度图像

增强领域的广阔应用前景。尽管 RT-UNet 在特定数据集上表现出色，但仍存在一些不足之处。未来的研

究可以着重于提升模型的泛化性能，通过在更多样化的数据集上进行训练和测试，以适应更多的实际应

用场景。同时，进一步优化计算效率，通过模型压缩和加速技术减少模型的计算资源需求，以满足实时

图像增强的应用需求。 
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