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基于多尺度动态滤波的图像增强模型
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摘 　 要:
 

为了解决传统图像增强方法中难以同时兼顾全局平滑与局部纹理细节的问题,提出了一个基于多尺度动

态滤波分解的 MDFD 图像增强模型。 首先,利用可学习的低通滤波器和高通滤波器来分别提取图像的低频与高频

图像分量;其次,结合这两种频域图像分量,提出了跨低频通道注意力融合模块( LFCA)和跨高频空间注意力融合

模块(HFSA),以实现图像全局与局部的协同增强;最后,通过引入多尺度融合策略,综合利用不同尺度下的高频和

低频信息进行特征融合。 多尺度融合的优点在于能够通过有效整合不同尺度上的细节和全局特征,在多个层面显

著提升图像的增强效果。 实验结果表明:MDFD 模型在 FiveK 和 PPR10K 数据集上的验证中表现出色,其中峰值信

噪比(PSNR)分别达到 25. 90 和 27. 35,结构相似性指数( SSIM)分别为 0. 964 和 0. 945,ΔE ab 分别为 7. 38 和 6. 50。
这表明 MDFD 模型在复杂环境和颜色丰富等场景下具有优越的图像增强性能。
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　 　 图像增强作为计算机视觉的核心任务之一,旨
在提升图像的对比度、细节清晰度和色彩表现,从而

使其在视觉上更加清晰,进而改善后续的视觉处理

效果。 目前,图像增强方法主要分为传统方法和基

于神经网络的方法两大类。 传统的图像增强方法依

赖于手工设计的规则与图像统计特性,典型的技术

包括直方图均衡 [ 1] 和伽马校正 [ 2] 等。 但是,这些方

法无法充分捕捉图像的高层次语义信息,在处理复

杂场景时表现不佳。 与之相比,基于神经网络的图

像增强方法利用大量数据训练模型来学习图像的复

杂特征,使得这类方法在处理局部细节和全局结构

时更加智能和高效,尤其在复杂多变的图像场景中

展现了更优的特性。
Chen 等 [ 3] 提出了一种轻量化的快速重参数残

差网络( FRR-NET) 用于低光图像增强。 通过设计

轻量化残差块和基于 Transformer 的亮度增强模块

解决亮度增强后图像特征退化的问题。 Zhou 等 [ 4]

提出了一种高效的全引导信息流网络( UGIF-Net) ,
通过多色彩空间引导的颜色估计模块,结合两个色

彩空间的信息,精确恢复颜色,旨在解决颜色恢复准

确性和抗干扰能力的不足。 Shen 等 [ 5] 提出了一种

基于卷积神经网络和 Retinex 理论的低光图像增强

模型,将低光图像增强视为一个机器学习问题,直接

学习暗光与亮光图像之间的端到端映射。 基于可学

习的 3D
 

LookUpTable 的图像增强方法 [ 6- 7] ,通过可

学习的权重比例动态计算对应的 3D
 

LookUpTable,
能够实时将退化的图像进行逐像素增强。 RSF-
Net[ 8] 采用一个可以并行区域特定滤镜进行照片修

饰的方法。 该模型同时生成每个过滤器的参数(例

如饱和度、对比度、色调) ,从而可以更轻松地训练

更多样化的滤波器类别。 虽然基于白盒的方式可以

针对特定属性针对性的增强,但缺乏属性间的交互

增强,导致局部细节关联性减弱。
尽管上述基于神经网络的图像增强方法在不同

场景下取得了较好的效果,但它们普遍存在一个共

同的缺陷,即忽视了图像整体图像的平滑性与局部

纹理细节之间的关系处理。 在图像增强过程中,如
何有效协同处理全局结构与局部细节,以实现图像
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整体平滑自然,同时展现丰富的图像细节,是一项重

要挑战。 当前图像增强领域亟须解决如何协调处理

这两者关系的关键问题。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于多尺

度动态滤波分解的图像增强方法,其算法流程如图

1 所示。 本文的贡献如下:①本文模型采用可学习

的低通和高通滤波器,分别提取图像的低频和高频

成分以得到全局平滑特征和局部纹理信息;②本文

设计了 LFCA( low-frequency
 

channel
 

attention
 

fusion)
模块与 HFSA( high-frequency

 

spatial
 

attention
 

fusion)
模块,从而将提取得到的低频成分和高频成分与原

图像融合,协同增强图像的全局和局部信息,进而在

提升图像整体的平滑性的同时确保图像局部细节的

视觉质量;③本文模型引入多尺度融合策略,综合利

用不同尺度下的低频与高频特征,从而实现全局结

构与局部细节的协调增强。

图 1　 基于多尺度动态滤波的图像增强流程

Figure
 

1　 Image
 

enhancement
 

flowchart
 

based
 

on
 

multi-scale
 

dynamic
 

filtering

1　 相关工作

1. 1　 图像增强技术

图像增强技术旨在通过提升图像的对比度、亮
度、细节清晰度等视觉特性,以改善图像质量,进而

提高后续视觉任务的性能。 传统的图像增强方法主

要基于图像的低层次特征,常见的技术包括直方图

均衡 [ 1] 和伽马校正 [ 2] 等。 这些方法虽然计算简单

且易于实现,但由于无法有效捕捉图像的高层次语

义信息,处理复杂场景时效果受限。
近年来,随着深度学习的兴起,基于神经网络的

图像增强方法得到了快速发展。 通过大规模数据集

的训练,深度学习模型可以自动学习复杂图像特征,
并进行端到端的增强处理。 卷积神经网络 CNN 在

图像增强任务中广泛应用,如 SRCNN [ 9] ( super
 

reso-

lution
 

convolutional
 

network ) 用 于 超 分 辨 率 重 建。
HDRNet[ 10] 利用输入 / 输出图像对训练卷积神经网

络,以预测双边空间中局部映射模型的系数,并学习

如何实现局部、全局和内容相关的映射,以逼近所需

的图像转换。 此外,自注意力机制在图像增强中也

取得了显著进展,能够关注图像中重要的区域,实现

全局与局部信息的高效结合。
1. 2　 频域图像处理

在频域中,图像的特性可以通过其频率成分进

行分析。 根据傅里叶变换理论,图像可以被分解为

不同频率的正弦波,这使得在频域中进行处理变得

更加高效 [ 11] 。
高频和低频滤波在图像处理领域的应用广泛。

高频滤波常用于边缘检测和细节增强,Luo 等 [ 12] 设

计了多尺度高频特征提取模块,通过提取多个尺度

的高频噪声进行人脸伪造检测。 Bai 等 [ 13] 通过对抗

训练直接增强高频分量来弥补 ViT( vision
 

transform-
er)模型捕获图像高频分量的能力。 相对而言,低频

滤波则在去噪和图像平滑中发挥重要作用。 噪声在

不同频率层中表现出不同程度的对比度,在低频层

中比在高频层中更容易检测到噪声。 Xu 等[ 14] 利用

这一特性有效地处理了低光图像的噪声。 常青等[ 15]

利用小波变换通过分解超声 C 图像的高频与低频部

分,以增强图像的对比度和细节信息。

2　 MDFD 模型

本文提出了一种基于多尺度动态滤波分解的

MDFD( multi-scale
 

dynamic
 

filtering
 

decomposition)图

像增强模型,如图 2 所示。 首先,通过动态频域分频

对原始图像进行处理,将其分解为低频和高频成分。
通过频域特征分离,分别得到整体平滑的低频图像

与具有纹理清晰的高频图像;其次,通过跨低频通道

注意力融合模块 LFCA 增强原图的全局整体特征,
同时通过跨高频空间注意力融合模块 HFSA 增强原

图的边缘细节特征;最后,联合 LFCA 与 HFSA 构建

了基础特征融合块,通过多尺度的特征融合得到最

终的增强后的图像。
2. 1　 动态频域分频

为了全面优化图像特征,本文针对全局和局部

角度对输入图像进行了频域空间特征分离。 如图 3
所示,为了增强频域空间中滤波的多样性,采用了

ResNet-18[ 16] 对原始图像进行特征提取。 通过提取

的图像特征,自适应地预测了高低频滤波的半径。
通过动态可学习的滤波半径,可以增强网络中的低

频图像和高频图像的表征空间。 具体计算过程如式
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图 2　 MDFD 网络架构

Figure
 

2　 MDFD
 

network
 

structure

(1)所示。
α = Head( ResNet18( I

α
img ) ) ;

β = Head( ResNet18( I
β
img ) ) 。{ (1)

式中: α、β 分别代表由 Head 推断出的高频滤波半

径比例和低频滤波半径比例。

图 3　 动态频域分频

Figure
 

3　 Dynamic
 

frequency
 

domain
 

divider

进一步利用可学习的滤波半径进行高频与低频

滤波,具体表现如式(2)所示。

I low = IFFT( Mask( FFT( Iαimg ) ,α) ) ;

Ihigh = IFFT( Mask( FFT( Iβimg ) ,β) ) 。{ (2)

式中: Ihigh 、I low 分别代表分离出的高频与低频图像;

FFT 表示快速傅里叶变换 [ 17] ;Mask( ∗,α) 表示对

输入二维频域图像在半径为 α 比例内的像素进行掩

码操作;IFFT 表示快速傅里叶逆变换 [ 17] 。

2. 2　 跨低频通道注意力融合(LFCA)

通道注意力能够有效增强关键特征,抑制噪声

并提高特征的表征能力,从而能显著提升图像整体

效果。 然而,仅依靠通道注意力缺乏特征引导,往往

难以达到理想效果。 本文利用低频图像特征来增强

图像的全局优化。 低频图像特征通常包含图像的整

体信息和结构。 通过跨低频通道注意力融合 ( LF-
CA)减少图像的噪声和伪影,进而确保图像整体的

平滑性。 LFCA 结构如图 4 所示。 首先,图像特征

经过卷积得到查询特征 Q c , 低频特征经过卷积将通

道变为 2 倍。 其次,在通道维度将低频特征分解为

特征 K c 、V c , 如式(3)所示。

Q c = Conv(F img ) ;

(K c ,V c ) = Chunk2( Conv(F low ) ) 。{ (3)

式中:Conv 代表卷积核尺寸为 3 × 3 的卷积操作;
Chunk2 表示按第 2 个维度拆分成两个子特征。

最后,特征融合过程中,采用在通道维度进行注

意力的融合,如式(4)所示。

F = Softmax(Q cK
T
c / δ)V c 。 (4)

式中: δ 为可学习的参数;F 为低频特征与输入图像

特征的融合特征。

图 4　 LFCA 结构图

Figure
 

4　 LFCA
 

structure
 

diagram

2. 3　 跨高频空间注意力融合(HFSA)
空间注意力能够通过关注图像不同区域的显著

特征来提升局部信息,有效增强边缘和纹理细节。
然而,泛化的对所有特征进行空间维度的卷积难以

精确聚焦在特定位置,限制了其效果。 本文引入了

高频图像特征,专注于提取图像边缘纹理信息,以引

导图像局部细节的优化和微调。 通过综合运用空间

注意力和高频特征,使用跨高频空间注意力融合

( HFSA) ,有针对性地调整图像的空间细节,从而显

著提升图像的局部增强效果。 HFSA 结构如图 5 所

示。 首先,分别将融合特征 F 经过卷积操作后将通

道扩展为原来的 3 倍,高频特征 F high 经过卷积操作

后通道扩展为原来的 2 倍;其次,将融合特征在通道

维度拆分为特征 Q′s 、K′s 、V′s ,高频特征在通道维度
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拆分为特征 K″s 、V″s , 如式(5)所示。
(Q′s ,K′s ,V′s ) = Chunk3( Conv(F) ) ;

(K″s ,V″s ) = Chunk2( Conv(F high ) ) 。{ (5)

式中:Chunk3 表示按照第 2 个维度分别拆分 3 个子

特征。
最后,使用空间自注意力分别对融合特征进行

特征提取,作为跨高频空间注意力融合的查询 Q″s 。
如式(6)所示。

Q″s = ( (Q′s
TK′s / γ)V′s

T ) T ;

F = ( (Q″s
TK″s / η)V″s

T ) T 。{ (6)

式中: γ、η 均为可学习的参数;F 代表经过空间细节

优化后的特征。

图 5　 HFSA 结构图

Figure
 

5　 HFSA
 

structure
 

diagram

2. 4　 损失函数

MDFD 模型可以通过端到端的训练方式来实

现。 参考常规图像增强的设计方法,该模型采用均

方差损失 Lmse 来优化网络中的可学习参数,如式

(7)所示。

Lmse = 1
N∑

N

i = 1
( ŷ i - y i)

2 。 (7)

式中: N 代表图像中的像素数量;y i 为目标图像 y 中

第 i 个像素的值;ŷ i 为模型生成的增强图像 y 中的第

i 个像素的值。

3　 模型训练

3. 1　 数据集介绍

文本采用 MIT-Adobe
 

FiveK [ 18] 和 PPR10K [ 19] 数

据集进行实验评估。 FiveK 数据集包含 5
 

000 张

RAW 图像,每张图像均经过 5 种不同风格的手动修

饰( A / B / C / D / E) ,实验中使用了版本 C。 数据集中

4
 

500 对用于训练,500 对用于测试,训练和测试分

别采用 480p 及 4K 分辨率图像。 PPR10K 数据集由

11
 

161 张 RAW 肖像图像组成,每张图像有 3 个不

同的真实修饰版本 ( a / b / c) ,其中 8
 

875 对用于训

练,2
 

286 对用于测试,实验在 360p 分辨率下进行。
在该数据集上执行了照片修饰任务,数据增强策略

遵循现有的常用设置。
3. 2　 环境与超参数设置

本文的多尺度动态滤波的图像增强的实验环

境:Intel
 

CPU
 

i9-9980XE; NVIDIA
 

Tesla
 

V100,训练

环境基于 Python
 

3. 7, CUDA
 

11. 1, PyTorch
 

1. 8. 1。
实验中采用标准的 Adam 优化器来最小化方程( 7)
中的损失函数。 在 FiveK 和 PPR10K 数据集上,批
量大小分别设定为 1 和 16。 所有模型均使用固定

学习率 1×10- 4 进行了 40 轮次的训练。 为使 MDFD
学习过程更加稳定,在前 5 个训练轮次中冻结了参

数,并将学习率降低至原来的
 

0. 1。

4　 实验结果

4. 1　 评价指标

实验采 用 3 种 度 量 标 准, 包 括 峰 值 信 噪 比

PSNR、结构相似性指数 SSIM [ 20] 和色差 ΔE ab
[ 19] 作为

评估指标,部分评估指标如下。

PSNR = 10lg
amax

bmse
( ) 。 (8)

式中: amax 表示图像像素的最大值;bmse 表示均方

方差。

SSIM(x,y) =
(2μxμy + C1 )(2σxy + C2 )

(μ2
x + μ2

y + C1 )(σ2
x + σ2

y + C2 )
。 (9)

式中: μ x 表示图像 x 的均值;μ y 表示图像 y 的均值;
σ2

x 表示图像 x 的方差;σ2
y 表示图像 y 的方差;σ xy 表

示图像 x和 y之间的协方差;C1 和 C2 表示常数,本例

中分别为 0. 01 和 0. 03。
ΔE ab

[ 19] 是在 CIELAB 颜色空间中定义的颜色

差异 度 量 标 准, 已 被 证 明 与 人 类 感 知 一 致。 与

PNSR 和 SSIM 相反,较小的 ΔE ab 代表更好的性能。

　 ΔEab = (L∗
2 -L∗

1 ) 2 +(a∗
2 -a∗

1 ) 2 +(b∗
2 -b∗

1 ) 2 。 (10)
式中: L∗

1 表示第 1 张图像的亮度值;L∗
2 表示第 2 张

图像的亮度值;a∗
1 和 a∗

2 分别表示第 1 张和第 2 张

图像在 CIELAB 色彩空间中 a 轴的值; b∗
1 和 b∗

2 分

别表示第 1 张和第 2 张图像在 CIELAB 色彩空间中

b 轴的值。
4. 2　 低频特征融合实验

低频特征融合旨在实现全局性能优化。 为了验

证 LFCA 的优势,本文将其分别与 CNN、空间注意力

Space-att 融合方式进行了对比。 由表 1 可知,与其

他的特征融合方式相比,LFCA 的 PSNR、SSIM、ΔE ab

均取得了最优效果。 LFCA 采用的通道注意力机制

可以更好地融合低频图像中的全局特征,表现出更

好的特征提取能力。 相比之下,计算消耗更高空间
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注意力融合的 Space-att 由于忽略了通道间的相关

性,仅通过空间维度加权不足以捕捉到所有有价值

的信息,进而在融合低频图像全局特征中效果不佳。
同时值得注意的是,在特征融合时,常用 CNN 进行

特征融合,卷积核的感受野较小,对于大尺寸物体

或者跨区域特征的关系信息捕捉能力有限, CNN
在图像全局特征提取时效果不明显,这也导致了

通用的 CNN 采用 Concat 增强效果不佳。 实验结

果表明,与其他低频特征融合模块相比, LFCA 在

应对图像整体优化上可以具备更强的全局特征提

取能力。
表 1　 不同低频特征融合方式模型对比

Table
 

1　 Model
 

comparison
 

of
 

different
 

low-frequency
 

feature
 

fusion
 

methods

模块 PSNR SSIM ΔE ab

CNN 25. 39 0. 936 7. 73
Space-att 25. 50 0. 951 7. 51

LFCA 25. 90 0. 964 7. 38

4. 3　 高频特征融合实验

高频图像可以凸显图像中的边缘纹理,主要在

于优化图像的局部细节。 与低频特征融合不同,高
频特征融合既要考虑图像本身周围像素级关联关

系,又要考虑在边缘细节上进行的局部特征的加强。
因此,HFSA 首先进行了空间自注意力的像素级优

化。 然后,通过跨高频空间注意力融合对边缘细节进

行具有针对性的优化。 为此,本文在 FiveK 数据集通

过照片修饰任务对 HFSA 与 CNN、空间注意力 Space-
att、通道注意力 Channel-att 融合方式进行了对比分

析。 如表 2 所示,通过对比常规的特征融合方法,HF-
SA 在 PSNR、SSIM、 ΔEab 评估指标上均得到了最优的

效果,在照片修饰任务中表现出最佳性能。
表 2　 不同高频特征融合方式模型对比

Table
 

2　 Model
 

comparison
 

of
 

different
 

high-frequency
 

feature
 

fusion
 

methods

模块 PSNR SSIM ΔE ab

CNN 25. 63 0. 959 7. 49
Channel-att 25. 39 0. 955 7. 55
Space-att 25. 75 0. 961 7. 41

HFSA 25. 90 0. 964 7. 38

4. 4　 消融实验

为了研究高频与低频图像特征对模型的影响,
在场景数据集 FiveK 上对不同特征进行了消融分

析。 比较在 MDFD 模型中高频特征和低频特征的

不同组合融合。 如表 3 所示,当在 MDFD 模型中不

使用频域特征时,PSNR 指标仅为 24. 59;分别添加

高频特征和低频特征时, PSNR 分别为 25. 65 和

25. 85;联合高频特征和低频特征时,MDFD 在全局

与细节方面取到最佳结果,PSNR 指标达到 25. 90。
实验同时表明,低频特征在一定的程度上改善图像

的效果。 与低频特征相比,高频特征能够显著地优

化图像像素级的增强效果,因此在各项指标中,其增

强效果优于低频特征的增益幅度。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results

频域特征 高频特征 PSNR SSIM ΔE ab

24. 59 0. 954 8. 05
√ 25. 65 0. 960 7. 51

√ 25. 85 0. 961 7. 46
√ √ 25. 90 0. 964 7. 38

　 　 注:√表示使用该特征。

4. 5　 实验结果分析

为了进一步展示不同图像增强方法的增强效

果,将 MDFD 和当前主流模型在 FiveK 场景数据集

上的图像增强效果进行对比,如图 6 所示。 在图 6
中右上角为增强效果与真值的像素差异。 从图 6 可

以看出,在光线变化和低照度等场景下 MDFD 拥有

更优的增强效果。 通过观察右上角的差异图像,可
以看出 MDFD 对图像中的细节纹理、光线不足问题

展现出更好的可视效果。 MDFD 在图像细节部分通

过增强高频成分使得像素差异分布相对于现在主流

模型更加集中,对图像细节部分内容的增强与真值

基本吻合。 此外,MDFD 通过跨低频注意力融合使

得图像整体平滑度明显高于当前主流模型的结果,
在图像整体轮廓上展现出明显的增强效果。

为验证模型有效性,在 FiveK 数据集上进行了

照片修饰任务和色调映射任务,并与主流图像增强

方法对比, 结果见表 4 和 表 5。 从 表 4 可 知, 在

FiveK 数据集上,通过照片修饰任务验证 MDFD 模

型在图像的整体外观和质量上均可取得最佳结果。
而色调映射任务主要通过验证模型在细粒度像素级

别的性能。 此外,不同模型的运行时间对比表明,
MDFD 模型在保持优越的图像增强性能的同时,也
具备一定的运行效率优势。 经典的 U-Net 架构模

型 [ 21] 包含大量的卷积操作与上下采样两条通路,导
致计算复杂度和内存开销较大,运行时间相对较长。
尽管 3D-LUT 系列模型 [ 6- 7] 运行时间较短,但其依赖

查找表直接进行颜色映射,虽然计算复杂度低,但难

以应对复杂场景和全局信息的协同处理。
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图 6　 在 FiveK 数据集的增强效果比较

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

enhancement
 

results
 

on
 

the
 

FiveK
 

dataset

表 4　 在 FiveK 数据集上照片修饰性能比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

photo
 

retouching
 

performance
 

on
 

the
 

FiveK
 

dataset

方法 PSNR SSIM ΔE ab 运行时间 / s
Harmonizer[ 21] 24. 11 0. 904 8. 23 16. 74

HDRNet[ 10] 24. 66 0. 915 8. 06 —
CSRNet[ 22] 25. 17 0. 924 7. 75 3. 49
3D-LUT[ 6] 25. 29 0. 923 7. 55 —

3D-LUT+AdaInt[ 7] 25. 49 0. 926 7. 47 1. 59
RSFNet-map[ 8] 25. 49 0. 924 7. 23 9. 98

MDFD 25. 90 0. 964 7. 38 9. 42

表 5　 在 FiveK 数据集上色调映射应用性能比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

tone
 

mapping
 

application
 

performance
 

on
 

the
 

FiveK
 

dataset

方法 PSNR SSIM ΔE ab

HDRNet[ 10] 24. 52 0. 915 8. 14
3D-LUT[ 6] 25. 07 0. 920 7. 55
CSRNet[ 22] 25. 19 0. 921 7. 63

3D-LUT+AdaInt[ 7] 25. 28 0. 925 7. 48
MDFD 25. 32 0. 937 7. 39

　 　 如表 5 所示,本文在 FiveK 数据集上色调映射

任务上及在 PSNR、SSIM、ΔE ab 指标上均获得了最佳

的效果。 这充分表明 MDFD 模型通过对高频域信

息和低频域信息结合,能更好地提取照片整体轮廓

和局部细节的内容特征,从而展现出优秀的照片修

饰和色调映射应用性能。 相比之下,对图像进行多

尺度复杂处理的 HDRNet 计算开销大,内存消耗高,
表现不佳。 Harmonizer 无法区分在不同光照下的前

景与背景,导致对全局颜色感知不足。 CSRNet 虽然

通过全局特征来对局部特征进行优化,但是过分精

简网络,导致采用的 MLPs 层数过少,感受野受限导

致全局上下文颜色失真。 3D-LUT 由于是基于全局

查找表进行色彩变化,缺乏对局部图像细粒度的控

制,因此在处理局部风格差异明显的照片时性能较

差。 此外,为了验证 MDFD 在标准照片修饰任务上

的性能,本文在 PPR10K 的摄影数据集上进行了模

型验证。 如表 6 所示,在大规模数据集上,MDFD 的

性能得到了充分挖掘,在目前最优的 3D-LUT+AdaI-
nt 效果上实现了显著提升。

表 6　 PPR10K
 

数据集上照片修饰性能比较

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

photo
 

enhancement
 

performance
 

on
 

the
 

PPR10K
 

dataset

方法
PPR10K-a PPR10K-b PPR10K-c

PSNR SSIM ΔE ab PSNR SSIM ΔE ab PSNR SSIM ΔE ab

Harmonizer[ 21] 24. 76 0. 929 — 22. 79 0. 885 — 24. 56 0. 902 —
HDRNet[ 10] 23. 93 — 8. 70 23. 96 — 8. 84 24. 08 — 8. 87
CSRNet[ 22] 22. 72 — 9. 75 23. 76 — 8. 77 23. 17 — 9. 45
3D-LUT[ 6] 25. 64 — 6. 97 24. 70 — 7. 71 25. 18 — 7. 58

3D-LUT+AdaInt[ 7] 26. 33 0. 947 6. 56 25. 40 0. 936 7. 33 25. 68 0. 919 7. 31
RSFNet-map[ 8] 25. 58 0. 949 — 24. 88 0. 945 — 25. 52 0. 939 —

MDFD 27. 54 0. 945 6. 50 27. 11 0. 944 6. 71 27. 40 0. 946 6. 52
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5　 结论

本文提出了一种基于多尺度动态滤波分解的

MDFD 图像增强模型,旨在解决传统图像增强技术

中局部细节与全局纹理之间的冲突及无法协同增强

的问题,通过可学习的高通滤波器与低通滤波器分

别提取图像的高频与低频成分。 本文提出了 LFCA
模块与 HFSA 模块协同的全局与局部优化的图像增

强模型,其中 LFCA 模块确保了图像整体的平滑性,
而 HFSA 模块则提升了图像的局部细节特征。 通过

使用多尺度融合方法综合高频与低频的信息,实现

了全局平滑与局部纹理的结合,确保图像增强的效

果更加自然和平衡。 在数据集 FiveK 和 PPR10K 上

的实验结果表明,MDFD 模型相较于多种图像增强

模型,均取得了更优的图像增强效果,证明 MDFD
模型在复杂环境和颜色丰富等场景下具有优越的图

像增强性能。 在耗时上,虽然与经典的 U-Net 架构

模型 [ 21] 相比,MDFD 模型在性能提升的同时具备较

低的计算耗时。 然而,与 3D-LUT 系列模型 [ 6- 7] 相

比,其耗时仍略显偏高。 为进一步提升效率,计划在

后续研究中对 MDFD 模型进行轻量化优化。
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Model
 

Based
 

on
 

Multi-scale
 

Dynamic
 

Filtering
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Kaijiang,
 

ZHENG
  

Haokun,
 

XU
  

Hao,
 

CHEN
  

Mengjie
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Computer
 

and
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Intelligence,
 

Zhengzhou
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Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

collaborative
 

enhancement
 

between
 

global
 

smoothness
 

and
 

local
 

textures
 

in
 

tradi-
tional

 

image
 

enhancement
 

techniques,
 

in
 

this
 

study
 

an
 

MDFD
 

image
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

dy-
namic

 

filtering
 

decomposition
 

was
 

proposed.
 

Initially,
 

learnable
 

low-pass
 

and
 

high-pass
 

filters
 

were
 

utilized
 

to
 

ex-
tract

 

the
 

low-frequency
 

and
 

high-frequency
 

image
 

components,
 

respectively.
 

Subsequently,
 

by
 

combining
 

these
 

two
 

frequency-domain
 

image
 

components,
 

the
 

cross
 

low-frequency
 

channel
 

attention
 

fusion
 

module
 

( LFCA)
 

and
 

cross
 

high-frequency
 

spatial
 

attention
 

fusion
 

module
 

( HFSA)
 

were
 

introduced
 

to
 

achieve
 

collaborative
 

enhancement
 

of
 

image
 

global
 

and
 

local
 

features.
 

Finally,
 

a
 

multi-scale
 

fusion
 

strategy
 

was
 

introduced
 

to
 

comprehensively
 

utilize
 

high-frequency
 

and
 

low-frequency
 

information
 

at
 

different
 

scales
 

for
 

feature
 

fusion.
 

The
 

advantage
 

of
 

multi-scale
 

fu-
sion

 

lay
 

in
 

its
 

ability
 

to
 

effectively
 

integrate
 

details
 

and
 

global
 

features
 

at
 

different
 

scales,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

image
 

at
 

multiple
 

levels.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

MDFD
 

model
 

performed
 

excellently
 

in
 

the
 

validation
 

on
 

the
 

FiveK
 

and
 

PPR10K
 

datasets,
 

with
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

reaching
 

25. 90
 

and
 

27. 35,
 

structural
 

similarity
 

index
 

(SSIM)
 

being
 

0. 964
 

and
 

0. 945,
 

and
 

ΔE ab
 being

 

7. 38
 

and
 

6. 50,
 

respectively.
 

These
 

results
 

indi-
cated

 

that
 

the
 

MDFD
 

model
 

could
 

offer
 

superior
 

image
 

enhancement
 

performance
 

in
 

complex
 

environments
 

and
 

col-
or-rich

 

scenes.
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