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摘摇 要:人脸识别系统经常会受到光照环境的影响。 为了提高低照度条件下的人脸识别性能,提出了一种基于循环生成

对抗网络的低照度人脸图像增强方法,利用循环生成对抗网络将低照度条件下的人脸图像转换成正常光照下的人脸图

像。 模型包含生成器和判别器,生成器由包含 4 个卷积层、9 个残差网络层和 2 个转置卷积层的卷积神经网络组成,判别

器由包含 5 个卷积层的卷积神经网络组成。 在循环生成对抗网络训练的过程中,采用改进的损失函数,并结合梯度惩罚

项来训练网络模型,提升了稳定性,加快了网络收敛速度,并且提高了生成人脸图像的质量。 在 VV 数据集上的实验结果

表明,该方法能够有效地实现低照度条件下的人脸图像增强,对比 HE、MSR 和 MSRCR 算法在 PSNR、SSIM 和 MSE 指标上

有较大提高。
关键词:循环生成对抗网络;图像增强;低照度;梯度处罚;深度学习

中图分类号:TP311. 5摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2021)11-0095-06
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2021. 11. 016
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Abstract:Face recognition systems are often affected by the lighting environment. To improve the performance of face recognition under
low illumination conditions, a low illumination face image enhancement method based on cycle - consistent adversarial network is
proposed. The network that consists of generators and discriminators is used to transfer low illumination face images to normal
illumination face images. The generators consist of convolutional neural networks with four convolution layers,nine residual network
layers and two transposed convolution layers,and the discriminators consist of convolutional neural networks with five convolution layers.
In the training process of the cycle-consistent adversarial network,the improved loss function and the gradient penalty are used to train
the network,which improves the stability,speeds up the network convergence and improves the quality of the generated face image. Ex鄄
perimental results on VV dataset show that the proposed method can effectively achieve face image enhancement under low illumination
conditions,and compared with HE,MSR and MSRCR,it improves PSNR,SSIM and MSE values.
Key words:cycle generative adversarial networks;image enhancement;low illumination;gradient penalty;deep learning

0摇 引摇 言
随着深度学习的不断发展,人脸识别系统的准确

率越来越高,其被广泛应用于安防监控、自助终端、社
交和娱乐等领域。 但在实际应用场景中,人脸识别的

准确率往往会受到光照、表情、遮挡、人脸姿势等各种

因素的影响,其中光照环境的影响尤为严重。 由于环

境光照变化的影响,使得现有大部分人脸识别方法在

实际应用中受到很大的限制,在恶劣情况下(例如光
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照不足)常导致人脸识别失败。
为了提高低照度条件下人脸识别系统的性能,研

究者们通常采用图像增强算法对人脸图像进行光照调

整或补偿,增强图像对比度。 例如传统的图像增强方

法采用直方图均衡化(histogram equalization,HE) [1]调

整图像的灰度值,使其均匀分布在图像灰度空间。
Zhou 等人[2] 提出了基于 HE 的全局亮度和局部对比

度的低照度图像增强方法。 Lin 等人[3] 改进 He 方法

用于提高低照度图像的对比度。 还有研究者提出了基

于 Retinex 理论[4-6] 的图像增强方法,例如 Jobson 等

人[7]提出了单尺度色彩恢复的 Retinex 算法( single-
scale retinex,SSR),其采用高斯环绕函数对图像的三

个色彩通道进行滤波,然后将原始图像与滤波后的图

像相减得到增强后的图像。 之后该研究者又提出了多

尺度色彩恢复算法(multi-scale retinex,MSR)和带色

彩恢复的 MSR 算法(multi-scale retinex with color res鄄
toration,MSRCR) [8]。 近年来,深度学习技术被广泛应

用于各种图像领域[9-11],也有很多研究者提出了基于

深度学习的图像增强方法。 例如 Lore 等人[12] 首次采

用深度学习解决图像增强,其训练深度自动编码器来

学习低照度图像特征和自适应地提高亮度。 Li 等

人[13]提出了卷积神经网络(CNN)图像增强方法,将低

照度图像作为网络输入,然后将输出的结果利用

Retinex 模型进行图像增强。 Liu 等人[14] 采用卷积自

编码网络学习低照度图像特征和图像增强。 Tao 等

人[15]在卷积神经网络中加入了残差学习提高图像增

强的效果。
不同于以上的方法,文中从图像生成的角度解决

现实人脸识别场景下的光照过暗的问题,提出一种基

于循环生成对抗网络的低照度人脸图像增强方法。 利

用循环生成对抗网络提取低照度人脸图像的底层特

征,调整图像的亮度,并且保持生成的人脸图像的真实

性。 同时针对生成对抗网络在训练过程中的收敛问

题,对网络模型的损失函数进行改进,加入了梯度惩罚

项以稳定网络模型的训练,提高了图像生成的效果,使
得增强后的人脸图像更加接近于正常光照条件下的真

实人脸图像。

1摇 相关理论
1. 1摇 生成对抗网络

生成 对 抗 网 络 ( generative adversarial network,
GAN)由 Goodfellow 等人[16]在 2014 年提出,其由一个

生成器和一个判别器组成。 生成器负责从随机噪声学

习真实图像样本的分布并输出与真实样本分布相同或

者相似的图像,判别器负责判断生成的图像和真实图

像是否为真实的样本分布,并将结果反馈给生成器和

判别器自身,对生成器和判别器的参数进行优化,通过

生成器和判别器的博弈过程达到全局最优。 在生成对

抗网络的训练阶段,首先固定判别器的参数,调整生成

器的参数使得判别器的判别结果为真实样本,然后固

定生成器的参数,调整判别器的参数使得判别器将生

成器的输出结果判别为假样本,而真实样本判别为真

实样本。 重复进行交替训练,此过程的优化目标如下:
min

G
max

D
V(D,G) = Ex ~ Pdata(x)[logD(x)] +

Ez ~ Pz(x)[log(1 - D(G( z)))]

(1)
其中, G 为生成器, D 为判别器, x 为真实图像样本, z
为随机噪声, G( z) 为生成器输出的图像, Pdata(x) 为

真实图像的分布, Pz(x) 为噪声分布。
近年来,GAN 及其变体在计算机视觉领域取得巨

大的成功,在图像生成、图像修复、图像增强等方面取

得了令人瞩目的成绩,弥补了传统方法的不足。 但是

GAN 在训练的过程中会存在梯度消失、模式崩溃等问

题。 Mao 等人[17] 提出了最小二乘生成对抗网络

(LSGAN),使用最小二乘损失函数取代原始的 GAN
的损 失 函 数, 解 决 了 GAN 训 练 不 稳 定 的 问 题。
Arjovsky 等人[18] 提出了 Wasserstein GAN(WGAN),
使用 Wasserstein 距离代替 JS 散度来衡量生成样本分

布与真实样本分布之间的差异,缓解了出现梯度消失

的问题。 Gulrajani 等人[19]提出了 WGAN-GP,增加梯

度惩罚项来限制判别器的梯度,使得 WGAN 的训练过

程更加稳定,保证了生成样本的质量。
1. 2摇 CycleGAN

循环生成对抗网络 ( cycle generative adversarial
network,CycleGAN)是 GAN 的一种变体,在 2017 年

由 Zhu 等人[20]提出,由两个 GAN 组成,即包含两个生

成器和两个判别器。 与 GAN 不同的是,CycleGAN 的

输入是图像,而不是随机噪声,其实现图像在不同域之

间的转换,例如将马转换成斑马,风景图像转换成油画

等。 CycleGAN 学习两个映射 X寅 Y和 Y寅 X ,生成器

将图像从 X 域转换到 Y 域,判别器判断生成的图像是

否是真实的 Y 域图像,同理,生成器将图像从 Y 域转换

到 X 域,判别器判断生成的图像是否是真实的 X 域图

像。 为了保证生成图像样本的多样性,引入循环一致

性损失函数,将转换到目标域后的图像再转换回源域,
构成了一个双向环状结构。 CycleGAN 不需要成对的

数据集进行训练,应用十分广泛。 例如 Wu 等人[21] 提

出了一种基于 CycleGAN 的卡通人脸生成模型,其输

入是正常人脸图像,输出为卡通风格的图像,采用全局

判别器和局部判别器提高生成的卡通人脸图像质量。
Lu 等人[22]提出了条件 CycleGAN 用于超分辨率重建,
从低像素的图像生成高像素的图像,并且可以根据输
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入参数控制生成人脸的属性。 Engin 等人[23]采用改进

的 CycleGAN 对图像进行去雾,加入循环感知一致性

损失保证图像的清晰度。

2摇 基于 CycleGAN 的低照度人脸图像增强
2. 1摇 低照度图像增强模型

给定一个数据集 U 沂 {X,Y} ,由低照度人脸图像

和正 常 光 照 下 的 人 脸 图 像 对 组 成。 文 中 采 用

CycleGAN 将其中的低照度人脸图像转换成正常光照

下的人脸图像,其模型如图 1 所示。 生成器 G1 的输入

是低照度人脸图像 x 沂 X ,输出为生成的正常光照下

的人脸图像 軇y 。 生成器 G2 的输入是正常光照下的人

脸图像 y 沂 Y ,输出为生成的低照度下的人脸图像 軇x 。
其过程表示为:

軇y = G1(x) , 軇x = G2(y) (2)
而判别器 D1 判断生成的图像 軇x 是否属于真实的

低照度人脸图像,判别器 D2 判断生成的图像 軇y 是否属

于真实的正常光照下的人脸图像。 在训练过程中,生
成器和判别器不断进行对抗,最终使得生成器输出的

图像接近于真实人脸图像。

图 1摇 基于 CycleGAN 的低照度人脸图像增强模型

摇 摇 生成器 G1 和 G2 包含 3 个卷积层、9 个残差网络

层、2 个转置卷积层和 1 个卷积层,如图 2 所示。 第一

个卷积层 Conv 1 和最后一个卷积层 Conv 4 的卷积核

大小为 7伊7,步长为 2。 卷积层 Conv 2 和 Conv 3 的卷

积核大小为 3伊3,步长为 1。 转置卷积层 Deconv1 和

Deconv2 的卷积核大小为 3伊3,步长为 2。 每个残差网

络层有两个卷积操作,其卷积核大小均为 3伊3,步长均

为 1。 在每个卷积结束后都对卷积结果进行实例归一

化,以及采用 LeakyReLU 作为激活函数。

图 2摇 生成器结构

图 3摇 判别器结构

判别器 D1 和 D2 包含 5 个卷积层,如图 3 所示。
前 4 个卷积层的卷积核大小为 4伊4,步长为 2,最后一

个卷积层的卷积核大小为 4伊4,步长为 1。 前 4 个卷积

层在每个卷积结束后都对卷积结果进行实例归一化,
以及采用 LeakyReLU 作为激活函数。
2. 2摇 损失函数

为了学习式(2)中的两个映射,对生成器和判别

器进行交替训练,每次训练中将生成器和判别器的损

失函数的梯度传递回生成器和判别器进行网络参数的

优化。
其中生成器的损失函数为:
LG1

= - logD2(G1(x)) + 姿Lcycle 摇 (3)
LG2

= - logD1(G2(y)) + 姿Lcycle (4)
其中, D2(G1(x)) 表示生成器 G1 生成的图像是正常光

照下的图像的概率, D1(G2(y)) 表示生成器 G2 生成的

图像是低照度图像的概率。 此损失函数由两部分组

成,第一项为生成器的交叉熵损失,对于生成器 G1 保

证生成的人脸图像接近真实的正常光照下的人脸图

像,对于生成器 G2 保证生成的人脸图像接近真实的低

光照下的人脸图像;第二项为循环一致性损失,保证生

成器 G1 生成的人脸图像能够经过生成器 G2 还原成原

始低照度图像,即 G2(G1(x)) 抑 x ,同理,生成器 G2 生

成的人脸图像能够经过生成器 G1 还原成原始正常照

度下的人脸图像,即 G1(G2(y)) 抑 y 。 循环一致性损

失表示为:
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Lcycle = 椰G2(G1(x)) - x椰1 +
椰G1(G2(y)) - y椰1 (5)

判别器的损失函数为:
LD1

= - log(D1(G2(y)) - 1) - logD1(x) + 酌p1

(6)
LD2

= - log(D2(G1(x)) - 1) - logD2(y) + 酌p2

(7)
其中, D1(x) 表示输入的低照度图像是真实低照度图

像的概率, D2(y) 表示输入的正常光照下的图像是真

实正常光照下的图像的概率。 x 为低照度条件下的人

脸图像, y 为对应的正常光照下的人脸图像, 酌 为惩罚

项系数。 p1 和 p2 为梯度处罚函数,分别表示为:
p1 = (椰塄D1(x + 琢(x - G2(y)))椰2 - 1) 2 (8)
p2 = (椰塄D2(y + 琢(y - G1(x)))椰2 - 1) 2 (9)

其中, 塄 表示判别器 D1 和 D2 的梯度, 琢 表示均匀分

布[0,1]之间的随机数。
2. 3摇 算法流程

基于 CycleGAN 的低照度人脸图像增强方法的步

骤如下:
输入:低照度人脸图像和正常光照人脸图像;
输出:生成器 G1 和低照度对应的正常光照人脸

图像。
步骤 1:图像预处理,将输入的低照度人脸图像和

正常光照人脸图像裁剪成相同像素大小 椎(x) 沂
Rh伊w伊3 ,其中 x为输入的低照度人脸图像或正常光照人

脸图像, 椎(x) 为预处理后的人脸图像, h 和 w 分别为

图像的高度和宽度,并且对像素值的取值范围进行归

一化;
步骤 2:训练生成器 G1,固定判别器 D2 的网络参

数不变,采用 Adam 优化生成器的损失函数 LG1
;

步骤 3:训练生成器 D2,固定生成器 G1 的网络参

数不变,采用 Adam 优化判别器的损失函数 LD2
;

步骤 4:训练生成器 G2,固定判别器 D1 的网络参

数不变,采用 Adam 优化生成器的损失函数 LG2
;

步骤 5:训练生成器 D1,固定生成器 G2 的网络参

数不变,采用 Adam 优化判别器的损失函数 LD1
;

步骤 6:重复步骤 2 到步骤 5,直到达到设置的迭

代次数。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验环境配置

文中的实验硬件环境配置为 Intel(R) Xeon(R)
CPU,32 GB 内存,显卡 NVIDIA TITAN Xp 12 GB,500
GB 固态硬盘和 2 TB 磁盘。 软件环境配置为 Ubuntu
16. 04,Cuda 9. 0 GPU 并行计算库,模型训练工具采用

TensorFlow-GPU 1. 6. 0。 生成对抗网络模型训练的

batch size 设置为 10,学习率为 0. 000 2,采用 Adam 优

化器,其衰减率为 0. 5,生成器和判别器的损失函数的

损失项参数 姿 设置为 10, 酌 设置为 10。
3. 2摇 数据集

数据集采用低光照图像数据集 VV dataset[24],其
中包括 789 张低照度图像和对应的 789 张正常光照下

的图像,所有图像都为 PNG 格式,像素大小统一裁剪

为 256伊256。
3. 3摇 评价指标

为了验证文中方法的有效性,采用结构相似度

(SSIM)、均方误差(MSE)和峰值信噪比(PSNR)作为

评价指标,对生成的正常光照下的人脸图像进行图像

质量评价。
SSIM 反映两幅图像结构上的相似度,取值范围

为 0 ~ 1,SSIM 值越大,说明图像的结构越相似,公
式为:

SSIM =
(2滋x滋y + c1)(2滓xy + c2)

(滋2
x + 滋2

y + c1)(滓
2
x + 滓2

y + c2)
(10)

其中, x 为增强后的图像, y 为正常光照下的图像, 滋x

为图像 x 的像素平均值, 滋y 为图像 y 的像素平均值,
滓xy 为 x 和 y 的协方差, 滓2

x 为图像 x 的方差,滓2
y 为图像

y的方差,c1 和 c2 为常数,取 c1 = 0. 000 1,c2 = 0. 000 9。
MSE 为两幅图像之间的均方误差值,MSE 值越

小,说明两幅图像越相似,公式为:

MSE = 1
MN移

M

i = 1
移

N

j = 1
R( i,j) - F( i,j) 2 (11)

其中,M 为图像的高度, N为图像的宽度, R( i,j) 为正

常光照下的图像第 i行第 j列的灰度值, F( i,j) 为增强

后的图像第 i 行第 j 列的灰度值。
PSNR 是图像处理中信号重建质量的评价指标,

PSNR 值越大,说明图像失真越小,图像的重建质量越

高,公式如下:

PSNR = 10log (2n - 1) 2

MSE (12)

其中, n 为图像像素的比特数, MSE 为均方误差。
3. 4摇 结果与分析

文中将 VV dataset 中的低照度图像和对应的正常

光照下的图像输入 CycleGAN 中进行训练,得到修复

后的无遮挡人脸图像,如图 4 所示。
图中第 1 列为低照度条件下的人脸图像,后面 4

列为分别采用 HE、MSR、MSRCR 和文中算法增强后

的人脸图像。 可以看出文中算法生成的对抗网络模型

能够有效地对低照度条件下的人脸图像进行图像增

强,生成接近真实的正常光照下的人脸图像。 相比较

而言,HE 算法得到的图像出现局部亮度过曝,MSR 算
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法得到的增强图像出现颜色失真,整体色彩偏红,
MSRCR 算法得到的图像同样存在局部细节色彩失真

的问题,文中算法得到的图像更加接近于真实场景下

的人脸图像。

HE�����������������������MSR�����������������MSRCR

图 4摇 人脸图像修复效果图

摇 摇 分别采用式(10) ~ 式(12)对生成的人脸图像进

行图像质量评价,并且与 HE、MSR 和 MSRCR 算法进

行比较,结果如表 1 所示。

表 1摇 不同方法的评价指标对比

方法 SSIM MSE PSNR

HE 0. 481 2 1 978. 70 19. 94

MSR 0. 492 7 10 469. 96 12. 70

MSRCR 0. 411 3 9 178. 16 13. 28

文中 0. 576 5 518. 69 25. 75

摇 摇 从表 1 中可以看出,文中方法相比 HE、MSR 和

MSRCR 算法在增强后的图像质量方面有较大提升。
文中 方 法 在 SSIM 指 标 上 相 比 HE 算 法 提 高 了

0. 095 3,相比 MSR 算法提高了 0. 083 8,相比 MSRCR
算法提高了 0. 165 2,平均提升了约 25. 66% 。 在 MSE
指标上相比 HE 算法降低了 1 460. 01,相比 MSR 算法

降低了 9 951. 27,相比 MSRCR 算法降低了 8 659. 47,
平均优化了约 87. 73% 。 在 PSNR 指标上相比 HE 算

法提高了 5. 81,相比 MSR 算法提高了 13. 05,相比

MSRCR 算法提高了 12. 47,平均提升了约 75. 26% 。
因此,文中方法的图像失真相对较小,与正常光照场景

下的图像相似度更高。

4摇 结束语
针对低照度条件下人脸识别系统准确率低的问

题,提出了一种基于循环生成对抗网络的低照度人脸

图像增强方法,其主要贡献在于:
(1)将 CycleGAN 用于人脸图像增强,相比于传统

方法,CycleGAN 生成的图像效果更加真实,与其他深

度学习方法相比,CycleGAN 不需要成对的数据集进

行训练;
(2)通过改进 CycleGAN 的损失函数,能够有效地

稳定网络的训练过程;
(3)实验表明,文中方法能够将低照度条件下的

人脸图像转换成正常照度下的人脸图像,并且保证转

换后的人脸图像在结构、亮度和色彩上更加接近于真

实场景下的图像。
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