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摘  要: 现有的低光照图像目标识别方法通常将图像恢复与目标识别任务分开处理,且在图像恢复质量和计算时

间上无法满足目标识别任务的要求.针对这些问题,首先,提出一种高效的图像恢复卷积神经网络架构,通过融合不

同尺度的特征图来聚合多级上下文特征信息,减少卷积层的信息冗余,提高图像恢复任务的实时性.并且设计了一个

局部-全局注意力模块,通过校准各特征图的局部信息和特征通道之间的关系,提高恢复网络对噪声和图像内容的

区分能力.其次,提出了一种图像恢复和目标识别任务协同处理的方法.利用目标识别的高级语义信息指导图像恢复

网络学习,从而突出目标的结构和纹理等特征,使恢复结果更加适应目标识别任务.实验结果表明,该方法在图像恢

复质量、计算时间和目标识别率上明显优于已有方法. 
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Abstract:  The existing object detection methods for low-light image usually separate image restoration from object detection tasks. In 
addition, the quality and computing time of image restoration cannot meet the requirements of object detection task. To solve these 
problems, firstly, this study proposes an efficient image restoration convolutional neural network architecture, which aggregates feature 
information of multi-level contexts by combining feature maps of different scales, reduces information redundancy of convolutional layers, 
and improves the real-time performance of image restoration. In addition, a local-global attention block is designed to improve the ability 
of the recovery network to distinguish between noise and image content by calibrating the local information of each feature map and the 
relationship between feature channels. Secondly, this study designs a solution for collaborative processing of image restoration and target 
recognition tasks. The high-level semantic information of target recognition is used to guide the image recovery network learning, so as to 
highlight the feature information such as the structure and texture of the target, and make the recovery result more suitable for the target 
recognition task. Experimental results show that this method is superior to the existing methods in image restoration quality, computing 
time and object detection rate. 
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目标识别[1,2]是计算机视觉中的基本任务之一.近年来,随着深度学习算法的不断改进[3−5],以及数据集的不

断增加,该领域得到了快速发展.然而,现有目标识别算法使用的数据集大都是在亮度适当、轮廓清晰和色彩均

衡条件下收集的[6−10],当在弱光环境,特别是极低光照环境下测试时,其识别率会大幅度降低. 
低光照环境下成像主要面临低光子数和低信噪比问题,采集的图像对比度很低,且包含大量的噪声.虽然通

过增加相机的感光度(ISO)可提高对比度,但相应的噪声信息也会被放大,并不能从根本上解决图像的低信噪比

问题.噪声的存在不仅会影响图像的可视化效果,而且会影响后续的目标识别等高级视觉任务. 
图像去噪旨在从噪声图像中恢复高质量图像信号.传统的图像去噪方法主要利用局部或非局部的图像特

征[11−13],但缺乏深层次的语义信息,限制了在复杂场景中的特征表示能力.近年来,基于卷积神经网络(CNN)的方

法[14−16]能够同时提取浅层和深层特征,在图像去噪任务上表现出优越的性能.但是,这些方法主要存在以下 3 个

问题.首先,多数去噪网络采用以编码-解码器为基础的 U 型结构[17−19],在处理高分辨率图像时计算成本会急剧

增加,无法满足目标识别等高级视觉任务对实时性的要求.其次,这些网络多以单路径推理结果作为最终输出,忽
略了各特征图之间的信息关系.第 3,多数方法使用跳跃连接恢复编码器中丢失的图像细节.然而,跳跃连接也将

浅层未去除的噪声信息带到了解码器部分,尤其在处理低信噪比图像时,无法有效分离噪声信息和图像内容,影
响最终的图像恢复质量. 

针对上述问题,本文提出了一种多尺度特征融合注意力网络 MSFFA(mutial-scale feature fusion attention 
network).如图 1 所示,MSFFA 采用轻量级的骨干网络结构,通过融合单路卷积结构上不同尺度的特征图来聚合

上下文信息,降低卷积层的信息冗余,减少计算参数.然而,浅层的特征图包含更多的噪声信息,融合后会影响整

体网络的恢复性能.为了提高恢复网络对噪声和图像内容的区分能力,本文设计了一个局部-全局注意力模块

LGA-block(local global attention block).该模块有两个顺序的子模块:局部注意力模块(LA-block)和全局注意力

模块(GA-block).如图 2 所示,LGA-block 通过学习多尺度融合特征图的局部和全局信息,从分离空间和通道两个

维度依次生成注意力图,然后将注意力图乘以输入要素图以进行自适应特征提取,进而优化各特征图的局部信

息并重新构建通道之间的非线性关系,减弱噪声信息和图像内容在低信噪比图像上的纠缠.MSFFA 不仅大幅度

降低了网络的深度和复杂度,提高了图像恢复的实时性,而且其图像恢复质量明显优于目前已有的方法. 
大多数基于深度学习的图像恢复方法[18]通常只是最小化重建图像和高质量图像之间的误差,而重要的目

标细节信息有时会丢失,这不但会影响图像恢复质量,而且降低了目标识别的性能.针对此问题,本文设计了一个

新的低级与高级视觉任务级联的解决方案,在不改变现有数据集和目标识别算法的基础上,联合重建损失和预

测损失来训练图像恢复网络,通过联合损失训练的模型不仅有利于恢复图像的感知质量,而且极大地提高了目

标识别的准确性. 

 
Fig.1  Architecture of multi-scale feature fusion attention network (MSFFA) 

图 1  多尺度特征融合注意力网络(MSFFA)整体框架结构 
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Fig.2  Local global attention block (LGA-block) 

图 2  局部全局注意力模块(LGA-block) 

本文的主要贡献如下: 
1) 本文提出了一个高效的图像恢复网络(MSFFA),通过融合不同卷积层的特征通道来聚合多尺度特征信

息,提高信息的利用率,并使用注意力机制优化各特征图,重新构建融合层的通道间关系.与现有恢复效果最好的

方法相比,MSFFA 可以实现快 4 倍以上的速度,并且具有更高的图像恢复质量. 
2) 根据图像恢复任务的特点,本文设计一个了局部-全局注意力模块,通过学习多尺度融合特征图的局部和

全局信息,从分离空间和通道两个维度生成注意力图,依次进行局部和全局信息优化,从而增强图像信号并抑制

噪声等有害信息的输出,提高网络对噪声和图像内容的区分能力. 
3) 本文通过级联图像恢复和目标检测任务,设计了一个新的训练策略,使用目标检测产生的软标签损失来指

导图像恢复网络.实验结果表明,这种方式不仅获得了更高的图像恢复质量,而且更有利于目标识别任务的特征  
提取. 

1   相关工作 

1.1   图像恢复 

图像恢复任务的目的是构建低质量(受损)图像与高质量图像之间的映射关系,其中特征提取和非线性表

示是任务的关键.深度神经网络(DNN)以其强大的特征学习能力和函数逼近的理论性质成为这项任务的首选

方法. 
Jain 等人[20]首先提出使用卷积神经网络(CNN)处理自然图像的去噪问题.Xie 等人[21]利用多层全连接结构

的自编码器进行图像去噪和图像修复.近几年,得益于深度学习算法的快速发展和硬件计算性能的提高,CNN 被

广泛应用于图像恢复任务.Zhang 等人[14]提出了一个端到端的去噪神经网络(DnCNN),采用残差学习策略,在网

络的隐层隐式的提取噪声图像.Mao 等人[18]提出了一个深层的编码-解码网络框架(RED),用于图像去噪和超分

辨率.Yan 等人[22]在 U-Net 框架中引入一个特殊的移位连接层(shift-net),用于修复具有精细纹理的缺失区域.Tao
等人[19]设计了一种尺度递归网络(SRNet)进行图像去模糊任务. 

上述基于深度学习的方法已经在各种基准数据集上获得了较好的图像恢复结果,但是,高分辨率特征图在

U 型网络结构中需要较长的计算时间.还有一些方法通过限制输入图像大小[23]或者简化网络中的冗余信道[24]

来降低计算的复杂度,从而提高运算速度,但这种方式很容易丢失高频细节信息,导致恢复图像过度平滑,并且深

度较浅的网络还减弱了特征提取能力.本文采用轻量级的网络结构,通过融合不同尺度的卷积层来增强网络模

型的特征利用率,减少冗余的卷积操作,提高网络的运算速度. 
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1.2   注意力机制 

近年来,在诸如目标检测与分割等高级视觉方面,为了提高网络的特征表示能力,注意力机制受到人们的广

泛关注. 
Hu 等人[25]提出了通道注意力模型 SE-block,使用全局平均池化对各通道的空间维度信息进行全局压缩,将

二维的特征通道变成一个实数,以此来计算通道的注意力图.Woo等人[26]提出了一种卷积模块注意模型(CBAM)
用于图像分类与检测,该模型在通道和空间两个维度上依次推断注意力图,然后将注意力图乘以输入要素图以

进行特征校准.Kong等人[27]提出一种深度特征金字塔重新配置架构,该模型由全局关注和局部重构组成,以非线

性的方式将低级和高级语义特征融合进行目标检测. 
上述方法的主要目的是通过注意力机制引导网络更加关注感兴趣的区域.然而,很少有人研究注意力机制

对图像恢复任务的影响,特别是在多尺度融合的图层注意力上,几乎没有相关研究.而本文重点关注融合特征图

各通道的局部噪声水平和通道之间信息的非线性关系,提高网络对噪声和图像内容的区分能力. 

1.3   低级与高级视觉任务级联 

目前的图像恢复等低级视觉任务多与高级视觉任务分开处理,在图像恢复过程中忽略了高级语义信息,影
响后续高级视觉任务的准确率. 

为了解决上述问题,Liu 等人[28]首次提出了图像去噪与高级视觉任务级联的方案,通过联合损失来优化去噪

网络,并使用去噪结果数据训练高级视觉任务.这种方法虽然在图像去噪和高级视觉任务上取得了不错的性能,
但还有很大的局限性:1) 使用的训练数据是在 ILSVR2012 数据集上添加不同等级的高斯噪声合成的,然而在真

实的成像系统中,图像噪声有多个来源(如暗电流噪声、短噪声、热噪声等),并且还会受到相机处理过程的影

响,这与合成的高斯噪声图像差别很大;2) 高级视觉损失是由重建图像的预测值与原始标签之差产生的,而这

种硬标签损失所产生的语义信息具有较低的泛化能力,并且在指导恢复网络训练时很容易产生训练过拟合

或不收敛现象. 
与上述方法不同,本文使用真实的低光照数据集[29]训练和测试图像恢复网络,在固定的目标识别网络上分

别使用重建图像和原始图像的预测值产生预测损失,通过联合预测损失和重建损失来训练图像恢复网络,突出

目标的细节特征,更适用于目标识别任务. 

2   本文方法 

2.1   多尺度特征融合注意力网络(MSFFA) 

为了克服目前低光照图像恢复实时性差、恢复质量低的缺点,本文提出了一种多尺度特征融合注意力网

络——MSFFA,框架如图 1 所示.首先,MSFFA 网络通过对输入图像进行连续的卷积和下采样来获得不同尺寸的

特征图,共进行了 5 次卷积(卷积核为 3×3)和 4 次下采样操作,卷积层的通道数量分别为 32,64,128,256,512.然后,
将不同尺度的特征图上采样为相同尺寸,上采样因子分别为,×1,×2,×4,×8,×16,特征图以通道拼接(concat)的方式

进行融合.最后,使用 Attention 机制重新校准融合特征图信息,并使用了一个通道输出为 128,卷积核大小为 3×3
的卷积操作进行局部信息重构.对于上采样方式,我们设计了两种方案:(1) 使用反卷积(deconvolution)来扩大特

征图的尺寸.(2) 使用双线性差值法(bilinear)来扩大特征图的尺寸.经过实验,两种方案获得了相似的恢复性能,
但与双线性插值法相比,反卷积需要学习大量的卷积核参数.为了降低网络的计算成本,采用双线性差值法来上

采样低分辨率特征图.MSFFA 的恢复过程可以表示为 
 1 2 3 4 5( ( , , , , ))S LGA cat L L L L L=  (1) 

其中,S 表示为重建图像,LGA(·)代表 LGA-block 操作,cat(·)代表 Concat 操作,Li 为不同尺度卷积层的上采样特

征图. 
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2.2   局部-全局注意力模块(LGA-block) 

LGA-block 从给定的多尺度融合特征图 C W HF × ×∈ 作为输入依次推断出空间注意力图 C W H
SM × ×∈ 和通

道注意力图 1 1C
CM × ×∈ ,关注过程可归纳为 

 1 2 1 1= ( ) , = ( )S CF M F F F M F F⊗ ⊗  (2) 

其中, ⊗ 表示对应元素点乘,并相应地传递关注值:即先沿空间维度传递关注值,然后沿通道维度传递关注值,F2

是最终的输出.图 2 给出了各注意力图的详细结构. 
局部注意力模块(LA-block).LA-block 利用特征图的空间信息关系生成分离空间注意力图.分离空间注意力

图主要关注各通道局部的信号和噪声水平.为了计算空间注意力,使用多尺度分离卷积生成各通道的局部特征

描述符,计算如下: 

 3 3 5 5 7 7( ) ( ( ( ), ( ), ( )))S sp sp sp spM F sum f F f F f Fσ × × ×=  (3) 

其中,σ表示 Sigmoid 函数,sum(·)为对应通道相加,f(·)表示对卷积层 F 进行分离卷积操作,卷积核大小分别为

3×3,5×5 和 7×7. 
全局注意力模块(GA-block).GA-block 主要分为通道压缩和特征激励两个阶段.利用特征图的通道间关系

来产生通道注意力图,通道注意力主要关注各通道全局的信号和噪声水平.首先,为了有效汇集空间信息,计算各

通道的非线性关系,压缩输入要素图的空间维度,对每个通道实施全局平均池化操作,具体计算如下: 

 
1 1

1= ( , )
H W

Cr Cr
i j

Z X i j
H W = =

∑ ∑
×

 (4) 

其中,Cr 表示第 r 个通道,XCr(i,j)代表第 r 通道的第 i 行第 j 列元素. 
激励阶段是由两个全连接层(FC)和一个Relu激活函数组成,然后再由门控函数 Sigmoid控制输出,两次全连

接采用中间层 16 倍降维,即 FC(992,62)-FC(62,992).激励过程可表示为 
 1 2( )= ( ( ))C CrM F W W Zσ δ  (5) 

其中,δ (·)表示 Relu 激活函数,σ(·)表示 Sigmoid 函数. 

2.3   低级-高级视觉任务级联 

本文设计了一个简洁高效的图像去噪与目标识别任务级联方案,主要目的在于:1) 以高级视觉为指导,提高

重建图像的感知质量;2) 充分利用现有高级视觉的训练成果,使恢复的图像更适用于目标识别任务.如图 3 所示,
以给定的低光照图像作为输入,首先使用恢复网络 MSFFA 进行图像重建,然后将重建图像输入到下一个目标识

别网络,从而产生目标识别任务输出.级联框架损失函数由重建损失和预测损失两部分组成. 

 
Fig.3  Overview of our proposed cascaded network 

图 3  本文提出的级联网络方案整体结构图 

重建损失是重建图像与高质量图像之间的平均绝对误差(MAE),可以表示为 

 , ,
1 1

1( , ) | ( ) |
H W

r r i j i j
i j

L S O F S O
H W

= =

= −
× ∑∑  (6) 

其中,S 是输入低光照图像.O 是高质量图像.Fr(·)代表图像恢复网络. 
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预测损失为重建图像 Fr(S)预测标签与高质量图像 O 预测标签之间的交叉熵损失,可以表示为 
 ( , ) ( ( ( )), ( ))h rL S O H F S Oφ φ=  (7) 
其中,H(·)代表交叉熵损失函数.φ (·)代表目标检测网络. 

联合损失定义为重建损失和预测损失之间的加权和,可以表示为 
 r( , ) ( , ) ( , )r h hL S O L S O L S Oλ λ= +  (8) 

其中 L 是联合损失,λr 和 λh 是用于平衡 Lr,Lh 损失的权重,在本文中分别为 10 和 1. 

3   实  验 

在本节中,首先将介绍实验细节和评估方法,然后展示本文的方法在低光照图像恢复和目标识别任务上的

性能. 

3.1   实验设置 

数据集:本文使用 SID[29]低光照数据集作为训练和测试数据.SID 图像数据由 Sony 和 Fuji 两种相机采集,共
包含 5 094 张短曝光图像,每张短曝光图像都有相应的长曝光参考图像,且存在多个短曝光图像对应于相同的长

曝光图像.网络输入为亮度放大后的图像,放大比率设置为真实参照图像与相应的短曝光图像之间的曝光值之

比.在每次迭代中,随机剪裁一个 512×512 大小的补丁作为训练输入,并使用随机抖动和旋转进行数据增强. 
实现细节:MSFFA 采用 ADAM[30]优化方法,参数β1 和β2 分别设置为 0.9 和 0.999,初始学习率为 1e−4,2 000

轮迭代后学习率降为 1e−5,训练共进行了 3 000 轮.实验环境为基于 Windows 10 操作系统的 Tensorflow 深度学

习框架,使用 GPU 进行训练,配置 NVIDIA CUDA8.0+cuDNN6.0 深度学习库加速 GPU 运算,用于训练和测试的

软件为 python 3.5,硬件配置为:Inter Core i7-7820X 处理器,Nvidia GeForce GTX 1080Ti GPU,Kingston DDR4 
128GB 内存. 

图像质量评价指标:现有低质量图像恢复的评价标准主要包括主观评价、客观量化和高级视觉任务检测.
主观评价即人眼观测输出图像,评定图像的质量.目前最普遍的客观量化方法为峰值信噪比(peak signal to noise 
ratio,简称 PSNR),两幅图像之间的 PSNR 值(单位 dB)越高,则表明图像恢复质量越好.高级视觉任务检测包括图

像分类、目标识别和语义分割等具体任务来测试恢复图像的结果.准确率越高,则证明恢复效果越好.在本文中,
分别使用以上 3 类方法对图像恢复结果进行了评价,并对比了图像恢复的实时性和目标检测的准确性. 

3.2   实验结果 

本文分别与 5 个典型的方法进行了比较:BM3D[12]、DNCNN[31]、EnDecoder(编码解码器网络)、CAN[32]、

Chen 等人[29]、CBDNet[16].由于 SID 为真实的低光照原始数据集,光照强度非常弱. 并且恢复过程包含盲噪声去

除和色彩转换,而传统的图像去噪方法无法处理图像原始数据,所以只能转换为 sRGB 空间进行相应的处理.基
于深度学习的图像去噪和低光照增强算法虽然表现突出,但在处理极低信噪比图像时性能明显降低.因此在定

性实验结果中,我们只展示了目前在 SID 数据集上表现最好的方法:Chen 等人[29].在定量实验结果中分别对比了

不同方法的 PSNR、SSIM、参数量和恢复时间. 
图像恢复定性结果:本文比较了不同方法在低光照图像上的恢复结果.如图 4 所示,第 1 列是短曝光图像,第

2 列是短曝光图像进行数据放大后的结果;第 3 列和第 4 列分别是 Chen 等人[29]方法和本文方法的恢复结果;最
后一列是相应的长曝光图像.与其他方法相比,本文方法不仅去除了噪声,而且消除了图中云彩、地面、壁画等

处的伪影,以及椅子处的边界效应,恢复的结果图像更接近长曝光参考图像. 
图像恢复定量结果:表 1 给出了不同方法在 SID 数据集上的定量恢复结果,分别对比了 PSNR、参数量和恢

复时间 3 个指标,最好的结果字体加粗.在 Sony 和 Fuji 两种类型的数据图像上,本文的方法取得了更好的图像恢

复质量,比目前在 SID 数据集上恢复效果最好的方法 Chen 等人[29],在 PSNR 指标上分别高出了 0.38db 和 0.89db. 
MSFFA 的网络参数量比编码解码器网络和 Chen 等人使用的 U-Net 网络减少了 3/4 左右.图像恢复时间由 0.7s
缩短为 0.18s. 
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(a) Low-light image (b) Scale (c) Chen et al.[29] (d) Ours (e) Ground truth 

Fig.4  Low-light image restoration results of SID dataset by different methods 
(The details in the results are better viewed magnified on a computer screen) 

图 4  不同方法在 SID 低光照图像数据集上的恢复结果(细节信息请在计算机屏幕上查看) 

Table 1  Recovery results of different methods. The evaluation indicators are average PSNR (db), 
paramaters, and test time 

表 1  不同方法的恢复结果,评价指标为平均峰值信噪比(db)、参数量和测试时间 
Methods SID/Sony SID/Fuji Parameters (MB) Time (s) 
BM3D 16.22 23.50 − 3.50 

DNCNN 22.31 24.05 30 0.85 
EnDecoder 27.99 26.20 80 0.70 

CAN 27.40 25.71 36 0.38 
CBDNet 26.35 25.21 91 0.85 

Chen, et al. 28.88 26.61 89 0.78 
Ours 29.26 27.50 21 0.18 

 
目标识别结果 :图 5 给出了不同的图像恢复方法在目标识别任务上的结果 .采用目前表现性能较好的

YOLOv3[33]作为目标识别方法.第 1 列为低光照噪声图像目标识别结果,第 2 列为 Chen 等人方法重建图像的目标
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识别结果.第 3 列为本文方法的目标识别结果.第 4 列为长曝光参照图像的目标识别结果.从图中识别结果可知,图
像中的色彩失衡和噪声严重影响目标识别结果,而本文的方法消除了图像的偏色和边界效应,利用高级语义信息

更加突出目标的边缘和纹理特征,识别结果更接近正常曝光图像,并且在某些目标上具有更高的识别置信度. 
 

 

 

 
Scale Chen, et al.[29] Ours Ground truth 

 

Fig.5  Object detection results of low-light images restored by different methods on YOLOv3 
(Please zoom in to the detailed recognition confidence) 

图 5  不同方法恢复的低光照图像在 YOLOv3 上的目标识别结果(详细的识别置信度请放大查看) 

4   讨  论 

1) 卷积层数和通道数对网络性能的影响 
深度卷积神经网络可以表示输入图像与目标图像之间的函数映射,随着网络深度的增加,卷积层提取的特

征将更加抽象,感知区域将变得更大,更有利于网络提取全局特征,所以网络必须足够深才能有效地适应输入和

输出之间的非线性关系.为此固定了下采样次数即特征图尺度数量,从卷积层数和通道数角度分别做了两组对

比实验. 
首先,对比了每个尺度上不同数量的卷积层对图像恢复质量和参数量的影响,层数范围为 1~3,在实验过程

中 MSFFA 模块的结构保持不变,网络分别在 SID_Sony 和 SID_Fuji 两个数据集上进行了训练和测试.结果如表

2 所示,使用的卷积层数越多,网络性能越好,但参数量也大幅度增加.如当卷积层数由 1 层变为 2 层时,在 Sony 和

Fuji 两个子数据集上 PSNR 分别只增加了 0.03db 和 0.05db,但参数量却增加了将近 4 倍.为了平衡网络性能和时

间以及空间成本,最终选择在每个尺度上使用 1 个卷积操作. 

Table 2  Recovery results of different convolution layers number on various scales. 
The evaluation indicators are average PSNR (db) and paramaters 

表 2  各尺度上不同卷积层数的恢复结果.评价指标为峰值信噪比(db)和参数量 
Layers number SID/Sony SID/Fuji Parameters (MB) 

1 29.26 27.50 21 
2 29.29 27.55 57 
3 29.30 27.62 93 
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其次,对比了卷积通道数量对图像恢复质量和参数量的影响,在保持MSFFA结构不变的基础上,训练和测试

了卷积层上不同特征通道数对图像恢复结果的影响,结果见表 3.我们借鉴了 VGG[34]等流行基础框架的经验,每
次降采样操作都会将特征通道的数量增加 1 倍,因为我们的目标是在下采样过程中提取更具代表性的深度特

征,这样可以有效地减少信息的丢失.同样,为了平衡网络性能和时间以及空间成本,最终将网络各尺度上的特征

通道数选择为 32,64,128,256,512. 

Table 3  Recovery results of different channel numbers on various scales. 
The evaluation indicators are average PSNR (db) and paramaters 

表 3  各尺度上不同通道数的恢复结果.评价指标为峰值信噪比(db)和参数量 
Channels number SID/Sony SID/Fuji Parmenters (MB) 

(128,128,128,128,128) 28.05 27.04 9 
(32,64,128,256,512) 29.26 27.50 21 

(64,128,256,512,1024) 29.29 27.55 81 
 

2) 下采样深度对网络性能的影响 
下采样操作可将特征图缩小到一定尺寸,不仅可以增加感受野、有效去除噪声信息,还节省了训练/测试时

间和储存空间.对比了不同的下采样深度对图像恢复质量和参数量的影响.如表 4 所示,当下采样深度由 4 层变

为 5 层时,PSNR 分别增加了 0.76db 和 0.56db,参数量只增加了 20%左右.但当下采样深度由 5 层加深为 6 层

时,PSNR 分别增加 0.04db 和 0.06db,参数量却增加了将近 4 倍.通过权衡网络性能和参数量,最终选用下采样深

度为 5. 

Table 4  Recovery results of different downsampling depths. The evaluation indicators are 
average PSNR (db) and paramaters 

表 4  不同下采样深度的恢复结果.评价指标为峰值信噪比(db)和参数量 
Down_Deep SID/Sony SID/Fuji Parmenters (MB) 

4 28.50 26.94 16MB 
5 29.26 27.50 21MB 
6 29.30 27.56 86MB 

 
3) 不同注意力模块对网络性能的影响 
近年来,注意力机制在深度学习中得到了广泛的应用,然而目前的注意力模块在生成注意力图时仅使用简

单的全局信息,或在多通道注意力图时使用共享空间注意力图,这在处理不均匀噪声时限制了其性能.本文设计

的 LGA-block 从空间局部和全局通道两个维度依次生成注意力图,提高了网络对融合特征图信息约束的敏感

性.如表 5 所示,我们比较了 SE-block[25]、CBAM[26]和本文提出的 LGA-block 在低光照图像恢复上的性能.结果

表明,LGA-block在平均 PSNR上优于其他两种方法.虽然 LGA-block具有更多的参数量,但相对于整个网络占比

很小. 

Table 5  Recover results of different attention blocks. The evaluation indicators are 
average PSNR (db) and paramaters 

表 5  不同注意力模块的恢复结果.评价指标为峰值信噪比(db)和参数量 

Attention block SID/Sony SID/Fuji Parmenters (MB) 
SE-block 28.96 26.99 18 
CBAM 29.14 27.20 20 

LGA-block 29.26 27.50 21 
 

5   结  论 

本文提出了一个高效的图像恢复网络——MSFFA,通过多尺度特征融合和局部-全局注意力机制,既减少了

参数量,提高了网络的运行速度,又有效地分离了噪声和图像内容.并且设计了一种新的低级视觉与高级视觉任
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务协同处理的解决方案,有效地提升了低质量恢复图像的目标识别性能.实验结果表明,恢复的低光照图像,可以

生成更清晰、更精细、在视觉上更可信的结果,并且具有更高的目标识别率和置信度.此外,本文提出的方法还

可以推广到不同类型的低质量图像目标识别任务,如模糊图像目标识别、遮挡图像目标识别等. 
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