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摘  要 

针对低亮度环境下采集的苹果图像存在亮度低、对比度差、细节丢失及噪声放大等问题，本文提出一种

基于LP-CAAPPCNN的图像增强方法。该方法首先通过拉普拉斯金字塔将亮度图像分解为多个高频细节

层与一个低频近似层，实现噪声与结构信息的分离；在此基础上，设计上下文感知的像素级自适应参数

机制，依据局部亮度与纹理统计动态计算脉冲耦合神经网络的链接强度、衰减系数及阈值幅度，并对低

频近似层进行精准增强；最后，通过引导滤波后处理，实现噪声抑制与视觉质量的联合优化。在低亮度

苹果图像数据集上进行验证，实验结果表明实验结果表明，本文所提方法在信息熵等客观指标上均优于

对比方法，能够有效提升低亮度苹果图像中的缺陷识别能力，并提升高质量检测水平。 
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Abstract 
To address issues such as low brightness, poor contrast, loss of detail and noise amplification in 
images of apples captured in low-light environments, this paper proposes an image enhancement 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/jisp
https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153033
https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153033
https://www.hanspub.org/


康苑 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.153033 376 图像与信号处理 
 

method based on LP-CAAPPCNN. This method first decomposes the luminance image into multiple 
high-frequency detail layers and a low-frequency approximation layer using a Laplacian pyramid, 
thereby separating noise from structural information. Building on this, a context-aware, pixel-level 
adaptive parameter mechanism is designed to dynamically calculate the connection weights, decay 
coefficients and threshold amplitudes of the spiking-coupled neural network based on local lumi-
nance and texture statistics, enabling precise enhancement of the low-frequency approximation 
layer; Finally, through post-processing via guided filtering, noise suppression and visual quality are 
jointly optimised. Validation on a dataset of low-luminance apple images demonstrates that the pro-
posed method outperforms comparison methods in objective metrics such as information entropy, 
effectively enhancing defect recognition capabilities in low-luminance apple images and improving 
the quality of detection. 
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1. 引言 

苹果产业作为我国重要的果蔬产业之一，其采后品质检测水平直接影响果品价值与市场竞争力[1]。
表面缺陷(如腐烂、碰伤、锈斑等) [2]是苹果等级评定的核心指标。基于机器视觉的检测技术因其非接触、

高效率和高精度[3]等优势，逐渐发展为苹果表面缺陷检测的主流方法。然而在实际采摘、贮藏及分选等

作业场景中，光照条件往往难以实现理想化控制，导致采集到的苹果图像存在亮度不足、对比度低、细

节模糊[4] [5]等问题，严重制约了缺陷识别的准确率。具体而言，低亮度环境会削弱缺陷边缘与正常果皮

区域间的灰度差异，引发颜色信息失真，同时放大图像噪声，使得现有识别模型在低质量输入条件下的

误检率与漏检率显著上升。因此，面向低亮度苹果图像开展高质量增强方法研究，并将其作为缺陷识别

[6,7]的前置处理环节，对于提升苹果采后品质检测的智能化水平、降低因光照不良导致的分级误差、增强

苹果品牌竞争力与果农经济效益，具有重要的理论意义与现实价值。 

2. 相关工作 

图像增强旨在改善图像视觉效果，突出关键信息，是低亮度图像处理中的基础性研究课题。传统方

法如直方图均衡化及其变体[8] [9]、其思想是保持像素之间的相对关系并使其服从均匀分布，但易出现色

偏现象，同时由于灰度及合并而丢失细节信息。伽马校正[10]虽实现简单、计算高效，但易导致过增强，

噪声放大等缺陷。基于 Retinex 理论[11]的方法通过分离亮度分量与反射分量进行增强，能够在提升亮度

的同时保持色彩相对稳定，但其高斯滤波尺度等参数设置依赖经验，对复杂场景的泛化能力有限。近年

来，基于深度学习的增强方法[12]-[14]取得了显著进展，通过端到端的非线性映射实现了优异的增强效果，

然而这类方法通常依赖大量配对的低亮度与正常亮度图像进行训练，在农业图像领域，高质量配对数据

的获取成本较高，限制了其在实际应用中的推广。 
脉冲耦合神经网络(Pulse Coupled Neural Network, PCNN)是一种不同于传统人工神经网络的新型神经

网络，它有着重要的生物学背景[15]，其灵感来源于猫的大脑视觉皮层中实验所观察到的与特征有关的神
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经元同步行为现象而提出的，具有全局耦合、脉冲同步及阈值动态调整等特性，在图像分割、增强等任

务中展现出优异性能。与传统增强方法相比，PCNN 无需大量训练数据即可通过迭代脉冲发放实现图像

的自适应增强，这一特性使其在样本稀缺的农业图像领域具有独特优势。其中，点火控制的简化脉冲耦

合神经网络(Fire-Controlled Modified Simplified Pulse Coupled Neural Network, FC-MSPCNN)通过引入点火

控制机制简化了模型结构[16]，降低了计算复杂度，但仍采用全局固定参数，难以适应图像不同区域的局

部差异，在低亮度图像增强过程中易出现暗区增强不足、亮区过曝以及噪声放大等问题。 
综上所述，现有方法在自适应能力、噪声抑制与数据依赖等方面仍存在不足。针对上述问题，本文

提出一种基于拉普拉斯金字塔上下文感知自适应参数脉冲耦合神经网络(Laplacian Pyramid Context-
Aware Adaptive Parameter Pulse Coupled Neural Network, LP-CAAPPCNN)的低亮度苹果图像增强方法，将

在第三章进行详细阐述。 

3. 研究方法 

3.1. 算法总体框架 

本文提出的 LP-CAAPPCNN 增强方法总体流程如图 1 所示，主要包括三个模块：拉普拉斯金字塔分

解、上下文感知自适应参数 PCNN 增强、后处理。 
 

 
Figure 1. Overall flowchart 
图 1. 总体流程图 

3.2. 拉普拉斯金字塔分解 

为避免增强过程中高频噪声的放大，本文首先将输入亮度图像 V 分解为拉普拉斯金字塔，实现噪声与

结构信息的分离。拉普拉斯金字塔的构建包含两个步骤：高斯金字塔的生成与拉普拉斯金字塔的计算[17]。 
(1) 高斯金字塔搭建 
设高斯金字塔第 0 层为原始亮度图像： 

 0G V=  (1) 

对于第 l 层( 0,1, , 1l N= − )，首先对 Gl 进行高斯滤波，消除高频噪声，然后进行下采样，得到第 l + 
1 层： 

 ( )( )1l ldownsamplG Ge Fσ+ =   (2) 

其中， ( )Fσ ⋅ 表示标准差为σ 的高斯滤波，下采样操作采用双线性插值。经过 N 次分解后，得到高斯金

字塔{ }0 1, , , nG G G

,各层图像尺寸逐层减半。 
(2) 拉普拉斯金字塔计算 

拉普拉斯金字塔记录高斯金字塔相邻层之间的细节差异。对于第 l 层( 0,1, , 1l N= − )，首先对 Gl+1

进行上采样，恢复至 Gl 的尺寸，然后计算差值： 
 ( )1i l lsampleL G up G += −   (3) 

其中，上采样操作采用双线性插值。对于最底层 LN，直接取高斯金字塔的最底层作为低频近似层： 

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153033


康苑 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.153033 378 图像与信号处理 
 

 N NL G=  (4) 

由此，拉普拉斯金字塔由高频细节层{ }0 1 1, , , NL L L −

和低频近似层 LN 共同构成。 
(3) 图像重构 
拉普拉斯金字塔具有完备重构特性，即原始图像可由各层拉普拉斯分量精确恢复。重构过程为： 

 ( ) ( )
1

0
l N

l

l

N
N

V L L
−

=

= +↑ ↑∑  (5) 

其中， l↑ 表示连续上采样 l 次，将 Ll 恢复至原始图像尺寸。通过上述分解，图像的低频结构信息(整体亮

度与对比度)被保留在 LN 中，而高频细节信息(边缘、纹理)与噪声则分布在{ }0 1, , − NL L 中。后续增强仅

作用于低频近似层 LN，高频细节层保持不变，从而在提升亮度的同时有效抑制噪声放大。 

3.3. CAAPPCNN 

传统 PCNN 采用全局固定参数，对于适应图像的局部变化能力有限，有待提升。本文提出一种上下

文感知的像素级自适应参数机制，根据像素亮度 ( ),V i j 和局部标准差 ( ),i jσ ，动态计算每个像素的链接

强度 β、衰减系数 α及阈值幅度Vθ ，实现对图像局部特性的自适应响应。 

3.3.1. 局部特征计算 
采用 w × w 窗口(本文取 w = 9)计算局部均值与标准差，作为反映图像局部亮度与纹理特征的统计量： 

 ( ) ( )
2 2

2
2 2

1, ,
w w

w v w
i j V i j v

w µ
µ µ

=− =−

= + +∑ ∑  (6) 

 ( ) ( ) ( )( )
2 2 2

2
2 2

1, , ,
w w

w v w
i j V i j v i j

w µ
σ µ µ

=− =−

= + + −∑ ∑  (7) 

令 ( )max ,max ,= i j i jσ σ 表示全图局部标准差的最大值。 

3.3.2. 自适应链接强度 β 
链接强度 β控制神经元对邻域信息的响应程度。在暗区(V 较小)应增强链接强度以获取更多细节；在

纹理丰富区域(σ较大)应保持较高链接强度以保留边缘与纹理；而在平坦区域(σ较小)则应降低链接强度，

避免噪声放大。据此设计： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )
min max min

max

,
, 1 , 1

i j
i j V i j

σ
β β β β

σ
 

= + + − − − 
 (8) 

其中 610−= 为防止除零的极小常数。此外，对于被判别为噪声的区域(满足 ( ), 0.1i jµ < 且 ( ), 0.05i jσ < ，

强制令 ( ) min,i jβ β= 以抑制噪声干扰。 

3.3.3. 自适应衰减系数 α 
衰减系数 α 控制动态阈值的下降速度。亮区(V 较大)应使阈值快速衰减，以促进神经元多次脉冲发

放；暗区(V 较小)则应使阈值缓慢衰减，以维持输出稳定性。据此设计： 
 ( ) ( ) ( )max max min, ,i j V i jα α α α= − −  (9) 

3.3.4. 自适应阈值幅度 Vθ(i, j) 
阈值幅度 Vθ控制脉冲发生后阈值的上升量。亮区应设置较高的阈值幅度，防止过度增强；暗区则应

设置较低的阈值幅度，以允许更多神经元激发。据此设计： 
 ( ) ( ) ( )max max min, ,V i j V V V V i jθ θ θ θ= − −  (10) 

https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153033


康苑 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.153033 379 图像与信号处理 
 

3.3.5. CAAPPCNN 迭代方程 
将上述空间自适应参数代入 PCNN 模型，得到改进的迭代方程。初始状态设为： [ ]0 0ijY = ，

[ ] ( )0 maxij Vθ = 。迭代过程( 1, 2, ,n T=  )如下： 
 [ ][ ] 1ij n ijkl kl

kl
L w Y n= −∑  (11) 

 ( )( )[ ] [ ]1 ,ij n ij ij n
kl

U S i j Lβ= +∑  (12) 

 
[ ] [ 1]

[ ]

1,

0,otherwise
ij n ij n

ij n

U
Y

θ −>= 


 (13) 

 [ ] ( ) ( ),
[ ] [ ] [ ]1 e ,i j

ij n ij n ij nn V i j Yα
θθ θ −= − +  (14) 

 enh T
NL U=  (15) 

终止条件：当连续 3 次迭代中脉冲发放率低于 0.01 时停止。最终增强输出为最后一次迭代的内部活

动项。 

3.4. 图像后处理 

在 CAAPPCNN 增强后，为进一步提升图像质量，本文引入引导滤波降噪与亮度调整作为后处理步

骤。引导滤波作为一种边缘保持的滤波方法[18]，能够有效抑制图像中的残余噪声，同时保持边缘与纹理

细节。本文对增强后的彩色图像进行引导滤波处理，在降噪的同时维持图像的结构清晰度。滤波处理后，

进行适度的亮度调整，使图像亮度更符合人眼观察习惯，同时避免亮区过曝或色彩饱和度过高。最终输

出图像在保持自然色彩与细节锐度的前提下，实现了噪声的有效抑制与视觉效果的优化。 

4. 实验结果 

本算法的数据集是在新疆阿克苏地区采集，获取苹果的 RGB 图像共 201 幅，分辨率为 4624×3742，
图像内容涵盖不同成熟度、表面缺陷及朝向。部分实验结果如下，单果的结果图见图 2 和图 3，多果的结

果图见图 4，图 5，图 6。 

4.1. 主观视觉对比 

 
Figure 2. Results for a single apple A image 
图 2. 苹果图像单果 A 的结果图 

 

 
Figure 3. Results for a single apple B image 
图 3. 苹果图像单果 B 的结果图 
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Figure 4. Results of the multi-apples A image 
图 4. 苹果图像多果 A 的结果图 

 

 
Figure 5. Results of the multi-apples B image 
图 5. 苹果图像多果 B 的结果图 

 

 
Figure 6. Results of the multi-apples C image 
图 6. 苹果图像多果 C 的结果图 

 
(a) 为低亮度图像，(b) 为 HE 增强后的图像，(c) 为 NPE [19]增强后的图像，(d) 为 FC-MSPCNN 增

强后的图像，(e) 为使用本算法所得的图像。实验结果表明，不论是单果还是多果，从视觉对比可以看出，

HE 方法增强后亮度有所提升但放大了一部分噪声；NPE 增强后整体偏亮但存在明显过曝区域；FC-
MSPCNN 增强了对比度但苹果颜色出现了部分失真；本文方法在保持色彩自然的前提下，有效恢复了暗

区纹理细节，且噪声抑制效果明显。 

4.2. 客观指标对比 

Table 1. Objective evaluation criteria for the single apple A 
表 1. 单果 A 结果图客观评价指标 

处理方法 信息熵 平均梯度 均值 对比度 

未处理 6.3297 0.0437 0.2656 0.0764 

HE 6.8857 0.0658 0.6883 0.1889 

NPE 7.0709 0.0063 0.6111 0.1550 

FC-MSPCNN 7.7207 0.1749 0.5982 0.2151 

本文 7.9740 0.1626 0.4854 0.2847 
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Table 2. Objective evaluation criteria for the single apple B 
表 2. 单果 B 结果图客观评价指标 

处理方法 信息熵 平均梯度 均值 对比度 

未处理 6.4108 0.0413 0.2622 0.0810 

HE 6.9598 0.0594 0.6969 0.1265 

NPE 7.1438 0.0059 0.6005 0.1630 

FC-MSPCNN 7.6636 0.1573 0.5942 0.2029 

本文 7.9675 0.1385 0.4675 0.2764 
 

Table 3. Objective evaluation criteria for the multi-apples A 
表 3. 多果 A 结果图客观评价指标 

处理方法 信息熵 平均梯度 均值 对比度 

未处理 6.5397 0.0409 0.2287 0.0888 

HE 7.1927 0.0644 0.6401 0.1465 

NPE 7.4557 0.0055 0.5155 0.1969 

FC-MSPCNN 7.6434 0.1528 0.6047. 0.2010 

本文 7.9729 0.1271 0.4740 0.2789 
 

Table 4. Objective evaluation criteria for the multi-apples B 
表 4. 多果 B 结果图客观评价指标 

处理方法 信息熵 平均梯度 均值 对比度 

未处理 6.4769 0.0412 0.2536 0.0855 

HE 6.9446 0.0589 0.6836 0.1338 

NPE 7.2022 0.0063 0.5929 0.1863 

FC-MSPCNN 7.6181 0.1523 0.6211 0.2002 

本文 7.9734 0.1331 0.4750 0.2798 
 

Table 5. Objective evaluation criteria for the multi-apples C 
表 5. 多果 C 结果图客观评价指标 

处理方法 信息熵 平均梯度 均值 对比度 

未处理 6.4998 0.0410 0.2382 0.0863 

HE 7.1478 0.0650 0.6700 0.1433 

NPE 7.4103 0.0081 0.5430 0.1897 

FC-MSPCNN 7.6575 0.1543 0.6100 0.2045 

本文 7.9934 0.1316 0.4997 0.2840 
 

单果数据见表 1 和表 2，多果数据见表 3，表 4，表 5，根据实验结果，本文提出的方法在各项客观

指标上优于对比方法。本算法显著提升了信息熵和对比度，能够有效增强低亮度苹果图像中缺陷区域，

为后续的缺陷分割与识别提供高质量输入。 

4.3. 计算复杂度 

在计算复杂度方面，由于实验图像的分辨率为 4624 × 3742，设图像分辨率为 4624 × 3742，金字塔层
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数为 pN ，PCNN 迭代次数为 T ，局部窗口尺寸 9w = 。各模块时间复杂度分别为：拉普拉斯金字塔

( )4624 3742 pO N× ⋅ ，自适应参数计算 ( )24624 3742O w× ⋅ ，PCNN 迭代 ( )4624 3742O T× ⋅ ，后处理

( )4624 3742O × 。整体复杂度约为 ( )( )24624 3742 pO w T N× ⋅ + + 。 

实验结果表明，通过该算法，单张图像处理速度可达 0.46 秒/百万像素(MATLAB 环境)，可满足离线

处理需求，单张图像处理结果如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Statistics on the results of single-image processing 
图 7. 单张图片处理结果统计 

5. 结论 

本文针对低亮度苹果图像增强问题，提出了一种 LP-CAAPPCNN 的增强方法。实验结果表明，所提

方法在信息熵等客观指标上均优于对比方法，能够为后续苹果缺陷识别提供高质量图像输入。未来工作

将进一步探索算法在下游识别任务进行联合优化。 
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