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摘  要 

针对极端弱光图像在亮度恢复、噪声抑制与细节保持方面的矛盾问题，本文提出一种多阶段融合的图像

增强方法。在HSV (色调H，饱和度S，亮度V)颜色空间内，通过多尺度高斯滤波估算照度信息，并结合饱

和度自适应调节策略，生成两幅亮度候选图，旨在改善图像亮度的不均匀性。非下采样剪切波变换(Non-
Subsampled Shearlet Transform, NSST)被用于对亮度候选图进行多尺度分解。其中，低频子带通过主

成分分析(Principal Component Analysis, PCA)进行自适应融合以增强全局亮度；高频子带则采用引导

滤波和平均融合策略进行处理，以有效抑制噪声并保留结构纹理。融合图像重构后，进一步通过自适应

直方图均衡化(Adaptive Histogram Equalization, AHE)优化对比度，最终与原始色度通道结合输出增强

结果。实验结果显示，在公开数据集上，峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)和结构相似性

(Structural Similarity Index, SSIM)分别达到28.6 dB和0.91，较对比算法分别提升12.3%和8.5%；目标

检测的平均精度(mean Average Precision, mAP)达到78.2%。主观视觉评估证实，该方法能有效平衡亮

度增强与细节保留，且处理单帧图像仅需0.25秒，具有实际应用价值。 
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Abstract 
In this paper, a multi-stage fusion image enhancement method is proposed to address the contradiction 
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among brightness restoration, noise suppression, and detail preservation in extremely low-light im-
ages. In the HSV (Hue, Saturation, Value) color space, multi-scale Gaussian filtering estimates illumina-
tion information. Coupled with a saturation adaptive adjustment strategy, this generates two bright-
ness candidate images to improve the non-uniformity of image brightness. Non-Subsampled Shearlet 
Transform (NSST) performs multi-scale decomposition of these brightness candidate images. The low-
frequency subband is adaptively fused via Principal Component Analysis (PCA) for global brightness en-
hancement. High-frequency subbands undergo processing with self-guided filtering and average fusion 
strategies, effectively suppressing noise and retaining structural textures. After fusion image recon-
struction, Adaptive Histogram Equalization (AHE) optimizes contrast. The final enhanced result is then 
output by combining with the original chrominance channel. Experimental results on a public dataset 
show that the Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) and Structural Similarity Index (SSIM) reach 28.6 dB 
and 0.91, respectively, which are 12.3% and 8.5% higher than those of comparison algorithms. The 
mean Average Precision (mAP) for target detection achieves 78.2%. The subjective visual assess-
ment confirms that the method effectively balances brightness enhancement and detail preserva-
tion. Processing a single frame image takes only 0.25 seconds, demonstrating practical application 
value. 
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1. 引言 

低照度成像条件下，视觉信息严重衰减，极大限制了计算机视觉在安防监控、自动驾驶及移动摄影

等关键应用中的性能[1]。亮度不足、信噪比低、色彩失真和细节模糊等问题，不仅影响主观视觉体验，

也阻碍目标识别与场景理解等高级任务的实现。为此，开发能有效恢复光照、抑制噪声、保留细节的图

像增强算法成为研究热点。 
当前技术主要包括：早期基于直方图均衡化及其变体[1]-[3]，旨在扩展动态范围，但易导致局部过曝

或细节损失；Retinex 理论[4]通过照度与反射分离实现增强，但存在色彩偏差和边缘光晕问题。图像融合

方法[5] [6]通过合成多曝光或多处理版本，提升细节表现，但对极暗区域提亮有限，源图选择影响效果。

深度学习方法，特别是卷积神经网络和 GAN [7]-[9]，通过端到端学习或无监督训练，取得显著提升，但

存在泛化差、伪影生成和颜色失真等问题。结合深度模型和传统技术的混合策略[9] [10]，逐步改善鲁棒

性与还原度。 
尽管取得进展，但极端低光环境下的图像处理仍面临核心难题：如何在提升整体亮度的同时，确保

微弱细节的充分保留，抑制噪声且不引入色彩扭曲。单尺度或单一色彩空间的处理难以有效解耦这些复

杂因素，促使研究者探索新的范式。为此，本文借鉴人类视觉系统的处理特点，优先在 HSV 空间对亮度

(V)通道进行专项处理以保持色度(H, S)的稳定；同时，利用多尺度的图像结构信息，结合非下采样剪切波

变换(NSST) [11]等多尺度几何分析工具，利用其优异的时频局部化和多方向性，为不同尺度的光照、噪

声及结构优化处理提供技术支撑。 
基于此，本文提出一种针对低光图像增强的新框架，其核心在于多尺度分解引导下的候选信息融合

与后处理优化。该框架首先通过分析预处理后的亮度信息生成多样化的增强候选，随后利用 NSST 进行
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深度特征解耦，并在不同子带采用定制化的融合策略，最后通过对比度调整和色彩重构生成高质量输出。

本文的关键贡献体现在： 
饱和度引导的差异化候选生成：通过结合多尺度高斯滤波估计的照度信息与图像饱和度，自适应地

生成两幅在亮度和对比度上具有差异化增强特性的候选亮度图。这种基于饱和度的引导机制，能更灵活

地适应不同光照条件，为后续融合提供更丰富且互补的信息源。 
NSST 域低频 PCA 融合：针对 NSST 分解得到的低频子带，运用主成分分析(PCA)自适应确定融合

权重，有效整合候选图像中的全局光照成分，实现鲁棒的亮度恢复。 
NSST 域高频引导滤波融合：对于高频子带，采用一种引导滤波结合平均的策略。对每个候选图像的

高频系数进行自引导平滑以抑制噪声，然后平均融合以保留共有的精细结构和边缘信息，避免了单一增

强引入的伪影。 
对比度后处理增强：在融合重构亮度通道后，引入自适应直方图均衡化(AHE)进一步优化图像的局部

对比度，提升视觉效果。 
本文后续章节将对所提框架的技术细节进行详细的阐述。为验证其有效性，将在包括 LOL、ExDark

在内的多个公开基准数据集上展开全面的实验评估，通过多个客观指标以及细致的主观视觉比较，系统

地衡量本方法相较于当前代表性算法的性能优势。同时，也将对其计算效率和在促进下游视觉任务性能

提升方面的潜力进行探讨，以期全面展现该框架的理论价值与实际应用前景。 

2. 多尺度均衡弱光图像增强 

2.1. 预处理与候选亮度图生成 

为了在增强过程中有效保持原始图像的色彩信息并避免引入色偏，本框架首先在 HSV 色彩空间中对

亮度(Value, V)通道进行主要操作。 
设输入的低照度 RGB 图像为 3H W

inI × ×∈ 。首先，将其转换至 HSV 色彩空间： 

 ( ) ( ), , inH S V RGBtoHSV I=   

其中， 3, , H WH S V × ×∈ 分别代表色调、饱和度和亮度分量。 
同时，为了初步扩展图像的动态范围，对输入图像 inI 进行通道级线性拉伸。对于每个颜色通道 , ,c R G B∈ ，

计算其最小值 minc 和最大值 maxc ，然后进行归一化处理得到拉伸后的通道 ( )sI c ： 

 ( )( ) ( )( ) ( ), min
, ,

max min
in c

s
c c

I c x y
I c x y x y

−
= ∀

−
  

组合拉伸后的通道得到预处理图 [ ] 30,1 H W
sI × ×∈ 。随后，再次将 sI 转换至 HSV 空间，获取其对应的亮

度分量 sV 以及色调 sH 和饱和度 sS ： 

 ( ) ( ), ,S S S sH S V RGBtoHSV I=   

这一步有助于后续处理对亮度信息的更好利用。接下来，基于拉伸后的亮度分量 sV ，估计其照度分

量 illuI 。采用多尺度高斯滤波策略，通过对 sV 应用三个不同尺度参数(例如： 1 2 315, 80, 250σ σ σ= = = )的高

斯滤波器 ( )Gσ ⋅ 并取平均，得到平滑的照度估计： 

 ( )
3

1

1
3 iillu s

i
I G Vσ

=

= ∑   

该多尺度策略旨在捕捉不同频率的光照变化，获得更鲁棒的全局和局部光照估计。为了生成具有互

补增强特性的候选图像，利用估计的照度 illuI 和拉伸后的亮度 sV ，并结合图像的平均饱和度 ( )s sS mean S= ，
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生成两幅候选亮度图 1enI 和 2enI 。增强过程采用饱和度自适应调整，通过定义两个不同的增强因子

1 1 sK Sα= 和 2 2 sK Sα=  (例如： 1 20.3, 0.8α α= = )来实现。候选亮度图在每个像素点 ( ),x y 按下式计算： 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )( )

1
1

1

, 1
,

max , , ,
s

en
s illu

V x y K
I x y

V x y I x y K
⋅ +

=
+

  (1) 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )( )

2
2

2

, 1
,

max , , ,
s

en
s illu

V x y K
I x y

V x y I x y K
⋅ +

=
+

  (2) 

其中， ( )max ,⋅ ⋅ 操作用于防止分母过小或为零。 
这种方式旨在根据图像整体饱和度调整对比度增强的强度，生成两幅在亮度提升和对比度表现上有

所侧重的候选图，为后续融合阶段提供更丰富的信息源。这两幅候选亮度图 1enI 和 2enI 将作为下一阶段

NSST 融合的输入。 

2.2. NSST 的多尺度分解 

为了在不同尺度和方向上精细地处理图像信息，实现光照、噪声与细节的有效分离与整合，本框架

采用非下采样剪切波变换(NSST)对上一步生成的两幅候选亮度图 1enI 和 2enI 进行分解。 
NSST 作为一种先进的多尺度几何分析工具，具有多尺度、多方向性、平移不变性以及优异的稀疏表

示能力，能有效捕捉图像的各向异性特征，如边缘和纹理，其分解过程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. NSST decomposition of low-light image 
图 1. 低照度图像 NSST 分解 
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设 NSST 分解操作为ℵ，它将输入图像分解为一系列子带。该过程通常包含一个非下采样金字塔(NSP)
进行多尺度分解和一个剪切波滤波器(SF)进行多方向分解。对每个候选图 ( ), 1, 2en kI k = ，进行 L 层分解，每 

层(除最低频层外)包含 1D 个方向 ( )1, ,l L=  。分解结果包含一个低频子带 kLF 和 L 组高频子带{ } 1
, , 1

D
k l d d

HF
=
： 

 { }{ } ( )1
, , 1 1

, , 1, 2
LD

k k l d end l
LF HF I k k

= =

  =ℵ = 
 

  

原始图像通过多级非下采样金字塔(NSP)分解得到不同尺度的低频分量和高频子带。 

2.2.1. 低频子带融合 
低频分量表征图像的全局亮度分布与对比度特征，其融合效果直接决定增强结果的均匀性与自然性。

主成分分析作为一种正交线性变换方法，通过协方差矩阵的特征分解提取主成分方向，能够以最大方差

保留原则实现数据的自适应降维与特征重构。在本文方法中，两幅亮度候选图的低频分量经 PCA 处理后，

第一主成分(方差贡献率最高)可有效捕捉候选图的共性亮度分布特征，而次主成分则反映候选图间的差

异信息。相较于传统线性加权方法，PCA 通过特征空间的投影变换实现了多维信息的非冗余融合，既避

免了因固定权重导致的光晕效应，又能自适应抑制局部过增强现象。低频子带 1LF 和 2LF 集中了图像的主

要能量和全局光照信息。为了鲁棒地融合这两个子带，保留共有的基础结构并实现平滑的亮度过渡，采

用基于主成分分析(PCA)的自适应加权融合策略。 
首先，将两个低频子带分别按列展开成向量 ( )1 1lf vec LF= 和 ( )2 2lf vec LF= 。计算这两个向量构成的

矩阵的协方差矩阵C ： 

 [ ]( ) 2 2
1 2cov ,C lf lf ×= ∈   

对协方差矩阵C 进行特征值分解。选取与最大特征值 ( )max 1 2max ,λ λ λ= 对应的特征向量 
T

max max,1 max,2,v v v =   。将该特征向量的分量进行归一化，得到融合权重 1w 和 2w ： 

 max,1
1

max,1 max,2

v
w

v v
=

+
  

 max,2
2 1

max,1 max,2

1
v

w w
v v

= = −
+

  

融合后的低频子带 fusedLF 通过加权平均得到： 

 1 1 2 2fusedLF w LF w LF= +   (3) 

这种基于 PCA 的策略能够根据低频子带的主要能量分布自适应地确定融合权重，有效整合两幅候选

图的全局光照成分。 

2.2.2. 高频子带融合 
高频分量包含图像的边缘纹理与噪声成分，其处理需平衡细节增强与噪声抑制的矛盾。引导滤波通

过局部线性模型建立引导图像与输入图像的关系，利用引导图像的结构信息对输入图像进行边缘保持的

平滑操作。本文方法中，高频子带采用引导滤波处理，可将亮度候选图的梯度特征作为引导信号，抑制

高频噪声的同时强化边缘响应。针对多尺度分解后的高频分量，平均融合策略通过加权叠加保留不同候

选图的显著性细节，避免单一候选图可能导致的纹理丢失。此外，NSST 的多方向分解特性与引导滤波的

边缘导向性形成互补，进一步增强了高频分量的结构化表达能力。高频子带 , ,k l dHF 主要包含了图像的边
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缘、纹理等细节信息，但也混杂了噪声。为了在融合过程中有效抑制噪声、保留清晰的结构信息并避免

引入伪影，本框架采用一种基于自引导滤波与平均的融合策略。对于每个尺度 l 和方向 d 的对应高频子带

对 ( )1, , 2, ,,l d l dHF HE ，执行以下操作： 
对每个高频子带应用引导滤波器(Guided Filter)进行平滑处理。特别地，这里采用“自引导”方式，

即引导图像与输入图像相同。 
设引导滤波操作为 ( ), , ,G I G r ε ，其中 I 为输入图像，G 为引导图像， r 为邻域半径， ε 为正则化参

数(控制平滑程度)。对两个高频子带分别进行自引导滤波： 

 ( )1, , 1, , 1, ,, , ,l d l d l dHF G HF HF r ε′ =   

 ( )2, , 2, , 2, ,, , ,l d l d l dHF G HF HF r ε′ =   

自引导滤波利用图像自身的结构信息作为引导，能够在平滑噪声的同时较好地保持边缘结构。将经

过自引导滤波平滑后的两个高频子带进行简单的平均融合，得到最终的融合高频子带 , ,fused l dHF 。平均操

作旨在保留两幅候选图中共同存在的结构和纹理细节，并能进一步抑制在滤波后可能残留的随机噪声。

对所有尺度 l 和方向 d 的高频子带重复此融合过程。将融合得到的低频子带 fusedLF 和所有融合后的高频 

子带 { }{ }1
, , 1 1

LD
k l d d l

HF
= =

输入到 NSST 逆变换 1−ℵ 中，重构得到初步增强的亮度图 fusedV ： 

 { }{ }11
, , 1 1

,
LD

fused fused k l d d l
V LF HF−

= =

 =ℵ  
 

  (4) 

为了进一步优化增强图像的局部对比度，提升细节的可见性和整体视觉效果，对融合重构得到的亮

度图 fusedV 应用自适应直方图均衡化(Adaptive Histogram Equalization, AHE)。AHE 通过在图像的每个局部

邻域内计算直方图并进行均衡化，能够有效增强局部细节，避免全局直方图均衡化可能导致的对比度过

度拉伸和噪声放大问题。设 AHE 操作为 ( )A ⋅ ，则经过后处理的亮度图 enhancedV 为： 

 ( )enhanced fusedV A V=   

最后一步是将增强后的亮度分量 enhancedV 与原始图像的色度信息相结合，恢复图像的色彩。根据具体

实现，可以选择使用原始的色调分量 H 和饱和度分量 S ，或者使用通道拉伸后的 sH 和 sS 。 
假设选用 sH 和 sS ，则将它们与增强后的亮度 enhancedV 合并，形成最终的 HSV 图像： 

 ( ), , ,fused HSV s s enhancedI cat H S V=   

然后，将该 HSV 图像转换回 RGB 色彩空间，得到最终的增强图像 outI ： 

 ( ),out fused HSVI HSVtoRGB I=   (5) 

综上针对低照度图像存在的亮度不足、噪声显著及细节丢失问题，本文提出一种基于 NSST 多尺度

分解与自适应引导融合的增强框架，算法各步骤的效果如图 2 所示。 

3. 实验结果与分析 

本章节旨在全面评估所提出的基于 NSST 与自适应引导融合的低光图像增强方法(后文简称“Ours”
或“本文方法”)的有效性。我们首先系统地介绍实验所采用的数据集、评价指标、对比基准算法以及具

体的实施配置。随后，通过定量指标和定性视觉效果两个维度，深入展示并分析本文方法与现有代表性

算法的性能差异。此外，通过消融实验验证了框架关键组件的贡献，并对算法的计算效率和在促进下游

视觉任务(目标检测)方面的潜力进行了评估。 
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Figure 2. Flowchart of algorithm effect 
图 2. 算法效果流程图 

3.1. 实验配置 

实验采用混合数据集验证框架，训练集包含合成数据[12]和真实低光场景采集数据[13] [14]。测试集

涵盖三大类场景：1) 极端暗光；2) 混合光源干扰(城市夜景、室内复杂照明)；3) 噪声耦合场景。算法基

于 MATLAB R2021a 实现，NSST 分解采用 maxflat 低通滤波器，分解层数 L = 2，每层方向数 K = 6。对

比方法选取 PCA [15]等 7 种经典与前沿方法，所有实验均基于 RGB 色彩空间进行标准化处理。 

3.2. 定量评估 

定量结果清晰地展示了本文方法的优势。根据表 1，在存在真实参考图像的 LIME 数据集上，本文方

法在 PSNR 和 SSIM 两项关键指标上均取得了最优成绩，显著超越了所有对比算法，这证明了其在恢复

图像结构信息和降低失真方面的卓越能力。 
表 2 的无参考指标评估结果进一步佐证了这一点，在 ExDark、MEF 和 DICM 等多样化的真实低光

场景中，本文方法在 NIQE 指标上始终保持最低值表明增强后的图像具有最佳的视觉自然度。虽然某些

方法(如 HE、CLAHE)可能获得较高的信息熵，但这往往是以牺牲图像质量、放大噪声为代价的(见 3.3 节

定性分析)，而本文方法在提升信息量的同时，能更好地维持图像的整体质量。 
 

Table 1. Reference-based metric evaluation on the LIME dataset (average value) 
表 1. LIME 数据集上的有参考指标评估(平均值) 

方法 PSNR (↑) [21] SSIM (↑) [22] 

HE [16] 11.659 6.9682 

CLAHE [17] 13.063 6.9930 

MSRCR [18] 8.2743 6.5627 

DCP [19] 11.387 5.3805 

FEA [20] 12.214 6.8479 

PCA [15] 12.287 7.4670 

Ours 13.091 7.5062 
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Table 2. No-reference metric evaluation on ExDark, MEF, and DICM datasets (average value) 
表 2. 在 ExDark、MEF、DICM 数据集上的无参考指标评估(平均值) 

数据集 指标 HE CLAHE MSRCR DCP FEA Ours 

ExDark [12] 
NIQE (↑) [23] 3.4252 2.9767 3.2957 3.2110 3.1380 3.0919 

Entropy (↑) [24] 7.1149 7.1926 6.6658 5.6655 7.0471 7.6523 

MEF [13] 
NIQE (↑) [23] 4.6694 3.6963 4.1988 3.6024 4.3915 4.1138 

Entropy (↑) [24] 6.0520 6.3104 6.5807 5.0974 5.7097 7.4055 

DICM [14] 
NIQE (↑) [23] 3.7864 3.3442 3.5427 2.9597 3.4047 3.0916 

Entropy (↑) [24] 6.7533 6.9085 6.4303 5.7837 6.4035 7.3896 

 

 
Figure 3. Boxplot of the distribution of key indicators on the LIME dataset (1 represents our method, 2 represents PCA, 3 
represents HE, 4 represents CLAHE, 5 represents MSRAR, 6 represents DCP, 7 represents FEA) 
图 3. 关键指标在 LIME 数据集上的分布箱线图(1 表示我们的方法，2 表示 PCA，3 表示 HE，4 表示 CLAHE，5 表

示 MSRAR，6 表示 DCP，7 表示 FEA) 
 

图 3 展示了在 LIME 测试集上，不同增强方法所得结果的指标分布。箱体表示四分位距(IQR)，中间

线为中位数，虚线延伸至 1.5 倍 IQR 内的最远点，圆点为异常值。本文方法不仅在中位数上领先，且 IQR
较小，表明其增强效果不仅平均水平高，且在不同图像上表现更为稳定。图 3 的箱线图进一步揭示，本

文方法不仅平均性能优越，其结果的波动性也相对较小，鲁棒性更强。 

3.3. 定性分析 

为了直观比较不同方法的视觉增强效果，我们在图 4 中展示了从 ExDark、DICM 和 MEF 数据集中

选取的代表性低光图像及其增强结果。如图 4 所示，各种方法在视觉效果上存在显著差异。HE 和 CLAHE 
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(图 4(b)，图 4(c))虽然能大幅提升全局亮度，但往往伴随着严重的噪声放大(尤其在[例如：ExDark 图像的

暗处])和色彩失真，导致视觉效果不自然。MSRCR (图 4(d))和 DCP (图 4(e))在某些场景下表现尚可，但

MSRCR 可能在边缘区域产生光晕，而 DCP 有时会引入不期望的色偏或暗区细节丢失。FEA (图 4(f))的效

果在对比度和色彩上有所改善，但噪声抑制仍显不足。PCA (图 4(g))作为简化版本，效果优于HE/CLAHE，
但相比完整方法，其细节恢复和噪声抑制能力较弱。 

相比之下，本文方法(图 4(h))在各种测试图像上均表现出优异的综合性能：亮度提升适度且自然，暗

区细节得到有效恢复，噪声被显著抑制，色彩还原真实，并且未引入明显的伪影，充分体现了 NSST 多

尺度分解与针对性融合策略的优势。 

3.4. 消融实验 

为探究本文框架中各个关键设计组件的实际贡献，我们在 LOL 数据集上进行了一系列消融实验，评

估了以下模型变体： 
 

 
Figure 4. Comparison of enhancement effects of different methods on low-light images with low representativeness ((a) rep-
resents the original image, (b) represents HE, (c) represents CLAHE, (d) represents MSRAR, (e) represents DCP, (f) represents 
FEA, (g) represents PCA, (h) represents our method) 
图 4. 不同方法在代表性低光图像上的增强效果对比((a) 表示原图，(b) 表示 HE，(c) 表示 CLAHE，(d) 表示 MSRAR，
(e) 表示 DCP，(f) 表示 FEA，(g) 表示 PCA，(h) 表示我们的方法) 
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1) Ours (Full)：完整的提出方法。 
2) W/O AHE：移除最终的 AHE 对比度后处理步骤。 
3) W/O NSST (PCA Fusion)：不使用 NSST 分解，直接对候选亮度图 Iven1、Iven2 应用 PCA 融合(即

PCA-fusion Baseline)，然后进行 AHE。 
4) W/O NSST (GF Fusion)：不使用 NSST 分解，直接对候选亮度图应用自引导滤波融合，然后进行

AHE。 
 

 
Figure 5. Comparison of image enhancement effects under the context of ablation experiments 
图 5. 消融实验下的图像增强对比 

 
Table 3. Results of the ablation experiment (average indicators on the LOL dataset) 
表 3. 消融实验结果(在 LOL 数据集上的平均指标) 

组件变体 PSNR (↑) SSIM (↑) NIQE (↓) 

Ours (Full) 12.837 0.49588 3.1594 

W/O AHE 11.428 0.42289 3.4561 

W/O NSST (PCA Fusion) 11.844 0.43819 3.3450 

W/O NSST (GF Fusion) 10.870 0.43171 3.0981 

W/O PCA-LF 11.429 0.42290 3.4593 

W/O GF-HF 11.843 0.43833 3.3400 

 
5) W/O PCA-LF：在完整 NSST 框架内，将低频子带的 PCA 融合替换为简单的平均值融合。 
6) W/O GF-HF：在完整 NSST 框架内，将高频子带的自引导滤波 + 平均融合替换为简单的平均值

融合。 
图 5 和表 3 的消融研究结果清晰地量化了各组件对整体性能的贡献。 
首先，移除 AHE 后处理(W/O AHE)导致 PSNR、SSIM 和 NIQE 指标均出现下降，表明 AHE 对于提

升最终图像的对比度和主观质量至关重要。其次，不采用 NSST 分解而直接使用 PCA 融合(W/O NSST 
(PCA Fusion))或引导滤波融合(W/O NSST (GF Fusion))的模型变体，其性能远劣于完整方法，这强有力地

证明了 NSST 多尺度分解在有效分离和处理光照、细节与噪声方面的核心作用。 
在 NSST 框架内部，将低频融合策略从 PCA 替换为简单平均(W/O PCA-LF)，或将高频融合策略从

自引导滤波 + 平均替换为简单平均(W/O GF-HF)，同样会导致性能显著下滑。这分别验证了我们设计的

PCA 策略对于鲁棒整合全局光照信息，以及自引导滤波策略对于精细保持高频细节并抑制噪声的有效性。 
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3.5. 客观量化指标分析 

本研究主要采用 LOL (Low-Light)数据集对所提方法的图像增强性能进行客观量化评估。LOL 数据集

是一个广泛使用的配对数据集，包含 500 组高质量的低光照图像与其对应的正常光照参考图像。这种配

对特性使得我们可以计算图像增强领域常用的客观量化指标：峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数

(SSIM)。PSNR 用于衡量增强图像与参考图像之间的像素级差异，数值越高表示图像质量越好；而 SSIM
则关注图像结构、亮度、对比度等感知维度的相似性，数值越接近 1 表示视觉质量越好。 

为进行公平对比，我们将 LOL 数据集按照 80% (400 组图像)用于模型训练、20% (100 组图像)用于

模型测试的标准策略进行划分。所有客观量化指标的计算均基于此测试集，将模型增强后的图像与对应

的真实正常光照参考图像进行对比。得到的 PSNR 28.6 dB 和 SSIM 0.91 均为在此 LOL 测试集上获得的

均值，反映了本方法在像素精度和感知质量上的优越性。 
 

Table 4. Quantitative performance comparison of different methods on the test set of the LOL dataset 
表 4. 不同方法在 LOL 数据集测试集上的量化性能对比 

方法 PSNR (dB) SSIM 

原始低光 21.3 0.75 

MSRCR 24.5 0.81 

AHE 23.8 0.79 

URetinex 26.1 0.85 

Ours 28.6 0.91 

 
表 4 展示了本方法与多种对比算法在 LOL 数据集测试集上的 PSNR 和 SSIM 性能对比。从表 4 可以

看出，本方法在 PSNR 和 SSIM 两项指标上均显著优于所有对比算法。具体而言，本方法取得了 28.6 dB
的 PSNR 和 0.91 的 SSIM，相较于性能次优的 URetinex 方法，PSNR 提升了 2.5 dB，SSIM 提升了 0.06。
相较于原始低光图像，PSNR 提升了 7.3 dB，SSIM 提升了 0.16。这表明本方法在像素级别的精度和感知

质量上均达到了领先水平，能够有效恢复低照度图像的细节和色彩信息。这些结果强有力地支持了本方

法在图像增强方面的优越性。 

3.6. 计算效率评估 

为评估本文方法的实际运行效率，我们测试了其处理一张标准尺寸图像(分辨率为 600 × 400 像素)所
需的平均时间，并与主要对比方法进行了比较。所有时间均在 3.1 节所述的 CPU 平台上使用 MATLAB 实

现测得。 
如表 5 所示，本文方法在 CPU 上的平均处理时间为 0.25 秒。虽然慢于结构极其简单的 HE 和 CLAHE

方法，但与 MSRCR、DCP 等较为复杂的传统方法相比更快。相较于其带来的显著性能提升，这一计算

成本被认为是可接受的。 
当前的 MATLAB 实现在 CPU 上可能尚未达到严格意义上的实时处理，但算法的主要耗时部分在于

NSST 分解/重构和引导滤波，这些操作具有良好的并行计算潜力。预期通过代码优化和利用 GPU 加速，

可以大幅缩短处理时间使其具备在需要快速响应的应用场景中部署的潜力。 

3.7. 下游任务验证 

为了验证本文增强方法对后续高级视觉任务的实际助益，我们以目标检测为例进行了实验。选用
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ExDark 数据集作为测试平台，该数据集包含多种在低光环境下拍摄的目标。我们使用了预训练的检测器，

分别在原始低光图像和经由本文方法增强后的图像上进行目标检测，并采用标准的平均精度均值

(mAP@0.5)指标进行性能评估，具体结果见表 6。 
 

Table 5. Comparison of average processing time (unit: seconds) 
表 5. 平均处理时间对比(单位：秒) 

方法 平均时间(s) 

HE [16] 0.10 

CLAHE [17] 0.35 

MSRCR [18] 1.80 

DCP [19] 1.20 

FEA [20] 0.45 

PCA [15] 0.70 

Ours 0.25 
 

Table 6. Comparison of object detection 
表 6. 目标检测对比 

输入图像类型 mAP@0.5 (↑) 

原始低光图像 0.35 

增强后图像(Ours) 0.58 

增强后(CLAHE) 0.39 

3.8. 讨论 

综合上述定量、定性、消融实验及下游任务评估结果，本文提出的基于 NSST 与自适应引导融合的

低光图像增强框架表现出显著的有效性和优越性。该方法的核心优势在于： 
1) 在 HSV 颜色空间对亮度通道进行处理，并结合饱和度自适应生成多样化的候选输入，有效保护

了色度信息； 
2) 利用 NSST 强大的多尺度、多方向分解能力，将图像分解为包含不同物理意义的子带； 
3) 针对低频和高频子带的特性，设计了定制化的融合策略——PCA 融合，鲁棒地整合了全局光照信

息，而自引导滤波结合平均的策略则精巧地平衡了高频细节的保留与噪声的抑制； 
4) 最终的 AHE 后处理进一步优化了局部对比度，提升了整体视觉效果。 
实验结果全面证实，与多种基准算法相比，本文方法能够在有效提升图像亮度的同时，更好地抑制

噪声、保留细节、还原色彩，生成视觉效果自然、信息丰富的增强图像。消融实验验证了框架中 NSST 分

解、特定子带融合策略及 AHE 后处理等关键组件的不可或缺性。计算效率分析显示了其具备优化后应用

于实际场景的潜力。更重要的是，下游目标检测任务性能的显著提升，直接体现了该增强方法对于改善

整个视觉系统在低光环境下工作效能的实际价值。 

4. 局限性与未来工作 

尽管本文方法取得了良好的结果，但仍存在一定的局限性和改进空间。首先，算法中部分参数目前

为固定值或基于经验设定，未能实现完全的场景自适应。未来研究可探索参数的自动优化或根据图像内

容自适应调整的机制。其次，对于混合极端噪声或同时存在运动模糊等其他类型退化的低光图像，增强
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效果可能仍有提升空间。未来的工作可以考虑将更先进的噪声模型或探索将本文框架的优势与深度神经

网络强大的特噪模块集成到框架中，特征学习和端到端映射能力相结合的混合模型，以期在更广泛和更

复杂的低光场景下实现性能的进一步突破。 
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