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Abstract

RAW 数据的独特属性在低光照图像增强方面展现
出巨大潜力。然而，单阶段和多阶段方法的性能受到现
有体系结构固有的局限性的制约。在单阶段方法中，在
两个不同领域之间的混合映射，即噪声到清晰和 RAW
到 sRGB，由于领域模糊性，误导了单阶段方法。多阶
段方法仅通过每个阶段产生的图像传播信息，忽略了
在有损图像级数据流中丰富的特征。本文探索了这些
瓶颈的通用解决方案，并提出了一个名为解耦和反馈
（Decouple and Feedback，DNF）的框架。为了缓解领
域模糊性，我们解耦了领域特定的子任务，并充分利
用了 RAW 和 sRGB 领域的独特属性。通过反馈机制
跨阶段进行特征传播，避免了由于图像级数据流造成
信息丢失的问题。我们方法的两个关键见解令人满意
地解决了基于 RAW 数据的低光图像增强的固有局限
性，使我们的方法仅用 19% 的参数就大大超越了以前
最先进的方法，在 SID 的 Sony 和 Fuji 子集上实现了
0.97dB 和 1.30dB 的 PSNR 改进。

1. Introduction

低光场景下的成像越来越受到关注，尤其是随着智
能手机和监控系统夜视模式的普及。然而，由于信噪比
极低，低光图像增强 (LLIE)是一项具有挑战性的任务。
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图 1. 不同基于 RAW 的低光照图像增强方法的缩略图。(a)
单阶段方法。(b) 具有中间监督的多阶段方法。(c) 所提出的
DNF。

最近，深度学习解决方案已被广泛研究以解决不同数据
领域的这一任务，从基于 sRGB 的方法 [14, 15, 21, 40]
到基于 RAW 的方法 [2, 7, 35,47]。与 sRGB 数据相比，
未处理过的 RAW数据在三个方面是独一无二的，这对
LLIE有益：1）信号与 RAW域中的光子计数呈线性相
关，2）在图像信号处理 (ISP) 管道 [33] 之前，RAW
图像上的噪声分布是可处理的，3）RAW 格式的更高
位深记录了更易区分的低强度信号。

开创性的工作 SID [2] 为基于 RAW 的 LLIE 提
出了一个大规模配对数据集，重新激发了人们对数据
驱动方法的兴趣。如 Fig. 1所示，一条工作线 [2, 5,
12, 13, 22, 42] 专注于设计单级网络架构，另一条工作
线 [4, 7, 35, 47] 利用多级网络进行渐进增强。尽管性能
得到了很大的提升，但这两种架构仍然受到固有限制
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的瓶颈。首先，当前的单阶段方法迫使神经网络学习从
嘈杂的 RAW 域到干净的 sRGB 域的直接映射。两个
不同域（嘈杂到干净和 RAW 到 sRGB）之间的混合映
射会误导整体增强过程，从而导致域模糊问题。例如，
在颜色空间转换期间，RAW 图像中可处理的噪声将映
射到不可预测的分布。因此，最终结果不可避免地会出
现颜色偏移和未处理的噪声。其次，现有的多阶段方法
由级联子网络组成 pipeline，每个子网络负责基于上一
阶段的输出图像进行逐步增强。在图像级数据流的设
计下，只有图像在多个阶段之间向前传播，而后一阶段
仅从前一阶段的结果中获取信息。同时，由于下采样操
作或单独的目标函数 [41]，每个阶段中的每个子网络都
可能造成信息丢失。因此，次优性能与有损图像级数据
流紧密相关。误差随着阶段的推移而传播、累积和放
大，最终无法重建纹理细节。

为了充分发挥 RAW 图像在 LLIE 中的潜力，需
要一种通用的 pipeline，以超越上述两个限制。具体来
说，神经网络应该利用不同域中上述优点 [7]，而不是
被域模糊性所困扰。根据 RAW 和 sRGB 域的独特属
性，将增强分解为特定域的子任务至关重要。在探索
了 RAW 域中的线性和可处理噪声之后，可以有意识
地执行从 RAW 域到 sRGB 域的色彩空间转换，而不
会受到噪声干扰。此外，pipeline 不能妨碍跨阶段的通
信，而是仅允许一小部分有损信息通过的图像级数据
流。由于子任务的多样性，每个级别的中间特征往往是
互补的 [20, 46]。同时，多尺度特征保留了纹理和上下
文信息，为后续阶段提供了额外的指导 [41]。因此，不
同阶段的特征需要跨数据流传播，聚合丰富的特征并
维持完整的信息。领域特定的解耦与特征级数据流一
起，促进了可学习性，从而实现了更好的增强性能，并
保留了该方法的可解释性。

基于这些原则，我们提出了一个解耦和反馈框架，
其设计针对基于 RAW的 LLIE进行了以下定制。增强
过程被解耦为两个特定领域的子任务：RAW 域中的去
噪 [30, 33, 45, 48] 和 sRGB 域中的色彩恢复 [8, 28, 39]，
如 Fig. 1(c) 所示。在先前研究 [27] 中常用的编码器-解
码器架构下，子网络中的每个模块都来自每个域的独
有属性：用于 RAW 去噪的通道独立去噪 (CID) 块和
用于色彩渲染的矩阵色彩校正 (MCC) 块。此外，我们
不使用不准确的去噪 RAW 图像，而是利用 RAW 解
码器的多尺度特征作为去噪先验。然后，特征通过提出

的门控融合模块 (GFM) 流入共享 RAW 编码器，自适
应地区分纹理细节和剩余噪声。经过去噪先验反馈后，
信号与噪声进一步区分，在 RAW 域中产生完整且丰
富的特征。得益于特征级数据流，MCC 块解码器可以
高效处理剩余增强和到 sRGB 域的颜色转换。

主要贡献总结如下：

• 特定领域任务解耦扩展了 RAW 和 sRGB 域中独
特属性的利用，避免了域歧义。

• 由去噪先验反馈支持的特征级数据流减少了错误
累积并跨阶段聚合了互补特征。

• 与之前最先进的方法相比，所提出的方法仅以 19%
的参数和 63% 的 FLOPs 获得了显着的改进，例
如在 Sony SID 数据集上 PSNR 改进了 0.97dB，
在 Fuji SID 数据集上 PSNR 改进了 1.30dB。

2. Related Work

2.1.基于 RAW的低光图像增强

正如我们在 Sec. 1中提到的，由于 RAW 图像具
有独特的属性，它已被广泛用于极低光照条件下的图
像增强。如 Fig. 1所示，基于 RAW 的方法通常根据是
否有中间监督分为两类：单阶段和多阶段。单阶段方
法 [2, 5, 12, 13, 22, 42] 旨在强制深度神经网络学习从嘈
杂的 RAW 域到干净的 sRGB 域的直接映射。为了获
得更好的性能，人们采用了多种尝试，包括相似性和
感知损失 [42]、残差学习 [22]、多尺度特征 [5] 和轻量
级 [12, 13]。然而，由于域模糊性，上述单阶段方法往
往无法恢复纹理细节。为了解决单阶段方法的局限性，
提出了多阶段方法 [4, 7, 35, 47]。通过对 sRGB 域进行
中间监督，EEMEFN [47] 和 LDC [35] 在第二阶段重
建了细节。对不同域的中间监督用于不同的目的，例如
RAW 域用于解耦 [7]，单色域用于低光信息补充 [4]。
然而，所有现有的多阶段方法都共享相同的架构，即
级联编码器-解码器 [27]。它们的图像级数据流会导致
跨阶段的错误积累。我们提出的方法在两个方面不同
于现有方法。1) 采用特定于域的解耦架构来充分利用
RAW 和 sRGB 格式的属性。2) 采用特征级反馈架构
来处理图像级数据流的错误积累。
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图 2. 所提出的 DNF 的概述。我们的 DNF 包含三个主要组件：1) 一个 RAW 编码器和一个 RAW 解码器，在 RAW 域中进

行去噪，并对 RAW 图像输出进行辅助监督，2) 处理反馈特征的门控融合模块（GFMs），3) 一个 sRGB 解码器，执行颜色空
间转换并输出最终结果。

2.2.解耦机制

解耦机制旨在将原始任务分解为几个更简单的子
任务，然后明确地攻克它们。通过适当的解耦，神经网
络可以更容易收敛，从而获得更好的性能。李等人 [18]
将外推任务解耦为边界框布局生成、分割布局生成和
图像生成。合理的解耦通过边界框和分割布局两个立
足点缩小了文本和图像之间的域差距。最近关于修复
的研究 [16, 25, 26] 旨在将修复任务解耦为结构和纹理
重建，以获得更好的结果。在高级任务 [11] 中，将域
自适应任务解耦为特征分布对齐和分割可以提高性能。
我们通过领域特定任务解耦来实现这一机制，将 LLIE
任务解耦为 RAW 去噪和色彩恢复。

2.3.反馈机制

反馈机制使网络能够从先前的状态访问掌握。这
个想法已经应用于许多任务，例如分类 [37]、超分辨
率 [17,19] 和点云完成 [36]。在涉及反馈机制的情况下，
Li 等人 [36] 采用了课程学习策略进行逐步恢复。Yan
等人 [36] 打算使用反馈机制用高分辨率特征丰富低分
辨率特征。所有现有的方法都应用反馈机制来逐步完
成单一任务，这与我们的方法不同。我们的反馈机制
使我们的网络能够在两个不同的子任务之间进行通信，
也可以在不同的领域中进行通信。

3. Methodology

如 Fig. 2所示，我们提出的 DNF 框架由两个阶段
组成：RAW去噪和颜色渲染，以逐步增强低光照 RAW
图像。给定输入图像 Xraw ，在乘以预定义的放大比
例 [2]后，放大后的图像 X 首先通过 RAW域中的编码
器 Eraw 和解码器 Draw 进行去噪。然后，我们没有使
用不准确的 Ŷraw 进行颜色渲染，而是将去噪特征 Fdn

从 Draw 反馈回 E′
raw，进一步区分信号和噪声，并在

RAW 域中组合丰富的特征。最后，sRGB 解码器 Drgb

采用 RAW 域中的多尺度特征来渲染在 sRGB 域的最
终输出 Ŷrgb 。

具体来说，一个共享的编码器 Eraw 和两个解码器
(Draw 和 Drgb) 是专门为通过领域特定任务解耦与任
务特定模块而解耦的子任务设计。引入了通道独立去
噪（CID）模块，以学习 RAW 域中不同颜色通道中的
可处理且独立的噪声分布。根据颜色空间的定义，矩阵
颜色校正（MCC）模块使用全局矩阵变换来完成剩余
的增强以进入 sRGB域。此外，我们引入了一个去噪先
验反馈机制，以避免跨阶段的误差累积。通过从 RAW
解码器提取的去噪特征 Fdn，RAW 编码器用高频信息
丰富了浅层特征。此外，我们提出了一个带门控机制的
门控融合模块（GFM） [17] ，用于自适应地探索噪声
中的细节。
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图 3. 所提出的任务特定块和融合模块的详细架构：(a) 通道独立去噪（CID）块，(b) 矩阵颜色校正（MCC）块，以及 (c) 门
控融合模块（GFM）。

3.1.领域特定任务解耦

我们提出领域特定任务解耦来处理由噪声到清晰
和 RAW 到 sRGB 的混合映射引起的领域模糊。噪声
的 RAW 和清晰的 sRGB 领域之间的鸿沟使网络难以
学习横跨两个领域的直接映射。因此，作者提出在噪声
的 RAW 领域中引入中间监督，以缓解直接学习混合
映射的难度。通过在干净的 RAW 领域的中间监督，可
以：1）将增强分解为 RAW 去噪和颜色恢复，2）充分
利用这一特性，即在 RAW 图像上的噪声分布是可处
理的，用于去噪，3）减少在颜色恢复期间的噪声干扰，
从而减少颜色偏移。

在 RAW 域内去噪。如图 2 所示，作者通过堆叠多个
通道独立去噪（CID）块来实现 RAW 编码器 Eraw 和
RAW 解码器 Draw。CID 块的设计基于以下两个先验
知识：1）RAW 格式的低光照图像受到与信号无关的
噪声影响，该噪声遵循零均值分布 [9,33]，2）不同通道
的信号本质上相关性较小，因此在 RAW 域中噪声分
布在各个通道上趋于独立 [24, 34]。因此，需要对几乎
相同的信号（邻近像素）进行 burst observations，以消
除零均值噪声的干扰。同时，在去噪过程中防止通道间
信息交换对于处理通道独立的噪声分布至关重要。根
据上述讨论，在 CID 块中引入了大核深度卷积进行去
噪。CID 块的详细结构如 Fig. 3 (a) 所示。具体来说，
对于输入特征 Fin，经过通道独立去噪块后的输出特征
Fout 可以表示为：

Fout = MLP(DConv7(Fin)) + Fin, (1)

其中 DConv7 是一个带有 7× 7 核的深度卷积。MLP 是

通过两个逐点卷积层和一个 GELU [6] 非线性函数实
现的。此外，设置了一个残差开关，以使用共享权重的
CID 块执行两种不同的功能，详细内容见 Sec. 3.2。

RAW 到 sRGB 的颜色校正。矩阵变换通常在规范的
ISP流程 [23]中使用。由于全局共享设置，如环境照明
和颜色空间规范，图像的颜色主要通过通道矩阵变换来
增强或转换到另一种颜色空间。遵循这一原则，作者引
入了一个矩阵颜色校正块来执行全局颜色增强和局部
细化，如图 Fig. 3 (b) 所示。对于 sRGB 解码器 Drgb，
作者堆叠了多个 MCC块进行颜色校正。这个块的设计
受益于最近的转置自注意力 [38] 的进展。全局感受野
和通道操作非常适合规范 ISP 中的颜色校正。给定输
入源特征 Fsource ∈ RC×H×W，查询 Q ∈ RC×HW、键
值 K ∈ RC×HW、值 V ∈ RC×HW 依次通过 1 × 1 卷
积、3× 3 深度卷积和展平操作生成。然后，通过矩阵
乘法获得变换矩阵 M ∈ RC×C。这个过程可以表示为：

Q,K, V = Flatten(DConv3(PConv(Fsource))), (2)

M = Softmax(Q ·KT /λ), (3)

其中，缩放系数 λ 用于数值稳定性。然后，颜色向量
V 通过矩阵 M 进行变换，在特征层面执行颜色空间转
换。颜色变换后的目标特征可以通过 Ftarget = M · V
获得。作为对全局矩阵变换的补充，我们使用深度卷积
和逐点卷积进一步细化局部细节。

3.2.去噪先验反馈机制

在以前的基于 RAW 的增强方法中 [4, 7, 35, 47]，
一部分高频内容被错误地识别为噪声，严重恶化了



最终结果，导致细节丢失和数据流的损失。为了避免
现有多阶段方法的有损图像级数据流，我们提出了具
有特征级信息传播的去噪先验反馈机制。记 Fdn =

{F 1
dn, F

2
dn, ..., F

L
dn} 为从 RAW 解码器 Draw 提取的一

组去噪特征，其中 L 表示阶段数。Fdn 的每个元素主
要包含 RAW 域中不同尺度的最终噪声估计信息。具
体来说，这些特征使噪声更加容易区分，并作为进一步
去噪的指导。通过将去噪特征集合 Fdn 链接到具有多
个反馈连接的 RAW 编码器的相应阶段 [1, 19, 29]，编
码器逐渐生成更好的去噪特征，以进行进一步增强。因
此，sRGB 解码器 Drgb 可以更专注于颜色校正。反馈
的 pipeline 如 Fig. 2 所示，可以表示为：

Fdn = Draw(Eraw(X)), Frdn = E′
raw(X,Fdn), (4)

其中 Frdn 表示将被转发到 sRGB解码器的精细去噪特
征。E′raw 表示 RAW 编码器，不仅包含 Eraw 的权
重，还配备了 L 个门控融合模块（GFMs）。每个 GFM
负责处理来自 Fdn 的一个反馈特征。

门控机制。GFM旨在通过门控机制自适应地将反馈噪
声估计与初始去噪特征融合 [17]。在特征门控期间，我
们希望有用信息被自适应地选择并沿着空间和通道维
度合并。为了提高效率，使用逐点卷积和深度卷积 [3]
来聚合通道和局部内容信息。然后，我们将混合特征沿
通道维度分成两个块，即 F l

gate 和 F l
con。在通过 GELU

非线性函数激活后，F l
gate 通过逐点乘法对 F l

con 进
行门控。通过这种门控机制实现了空间和通道的适应
性。GFM 的详细结构如图 3（c）所示。第 l 阶段 l-th
(l ∈ {1, 2, ..., L}) 的操作可以表示为：

F l
gate, F

l
con = DConv3(PConv([F l

raw, F
l
dn])), (5)

F l
fuse = PConv(F l

con ⊙ GELU(F l
gate)) + F l

raw, (6)

其中 DConv3 和 PConv 分别表示具有 3× 3 核的深度卷
积和逐点卷积。⊙表示哈达玛积。F l

raw 是在原始 RAW
编码器中经过第 l 个上采样层后获得的特征。F l

f 是对
应的融合特征。逐点卷积对该融合特征进行通道混合。
混合特征被输入到 RAW 编码器中的下一个 CID 块进
行进一步细化。

残差开关机制。我们只在 RAW 域的去噪阶段 [22, 43]
保留 global shortcut，以实现更好的去噪效果，而在颜
色恢复阶段则去除它，以避免在噪声的 RAW 域和干
净的 sRGB域之间产生模糊的连接，如 Fig. 2所示。因

Color Restoration StageRAW Denoising Stage

w
 R

SM
w

/o
 R

SM

图 4. 共享 RAW 编码器的特征可视化，带或不带 RSM（请
放大以获得最佳视图）。

此，编码器在去噪时需要执行噪声估计，而在颜色恢复
期间则需要重建信号。为了实现单一编码器中这两种
相互矛盾的功能，我们提出了一个简单但有效的残差
开关机制，如 Fig. 3 (a) 所示，它赋予共享 RAW 编码
器中的 CID 块产生两种相互矛盾的特征：噪声和信号。
在带有全局残差连接的去噪阶段，局部残差 shortcuts
被关闭以估计噪声。相反，在渲染阶段，局部残差被激
活，通过在 shortcut 上的原始特征抵消噪声，最终重
建信号。如 Fig. 4所示，带有 RSM 的共享 RAW 编码
器的 CID 块能够在不同阶段产生两种不同的特征。然
而，如果没有 RSM，权重共享的 CID 块在颜色恢复阶
段无法区分噪声和信号，导致特征模糊。剩余的噪声限
制了颜色校正过程，并再次引入了领域模糊。

3.3.训练目标

为了通过特定于领域的任务解耦顺序地完成 RAW
去噪和颜色恢复的子任务，我们在不同领域引入了两
种不同的监督，即清晰的 RAW 和清晰的 sRGB。真实
值是清晰的 RAW 图像 Yraw。我们将去噪解码器的输
出 RAW 图像表示为 Ŷraw。我们网络的损失函数为：

L =
∥∥∥Yraw − Ŷraw

∥∥∥
1
+
∥∥∥Yrgb − Ŷrgb

∥∥∥
1
, (7)

其中 Yrgb 是真实的 sRGB图像。值得注意的是，在我们
的方法中，仅使用 L1 损失用于 RAW监督和 sRGB监
督，而不是像之前的方法那样混合复杂的损失函数 [7,
30, 32, 42, 47]。训练细节和详细的网络架构可以在补充
材料中找到。



表 1. 基于 RAW 的 LLIE 方法在 SID [2] 的 Sony 和 Fuji 子集上的定量结果。最好的结果用粗体表示，而第二好的结果
用下划线表示。带有 ↑ 和 ↓ 的指标分别表示越高越好和越低越好。带 * 的方法表示模型是在下采样分辨率下训练和推理的，我
们在测试时手动将结果上采样到原始分辨率。带 # 的方法表示模型仅在 SID 数据集上的小数字增益 (×100) 图像上训练和推
理。“-” 表示结果不可用。

Category Method Params. FLOPs
Sony Fuji

PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓ PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓

Single-Stage

SID [2] 7.7 M 48.5 G 28.96 0.787 0.356 26.66 0.709 0.432
DID [22] 2.5 M 669.2 G 29.16 0.785 0.368 - - -
SGN [5] 19.2 M 75.5 G 29.28 0.790 0.370 27.41 0.720 0.430

LLPackNet [12] 1.2 M 7.2 G 27.83 0.755 0.541 - - -
RRT [13] 0.8 M 5.2 G 28.66 0.790 0.397 26.94 0.712 0.446

Multi-Stage

EEMEFN [47] 40.7 M 715.6 G 29.60 0.795 0.350 27.38 0.723 0.414
LDC* [35] 8.6 M 124.1 G 29.56 0.799 0.359 27.18 0.703 0.446
MCR# [4] 15.0 M 90.5G 29.65 0.797 0.348 - - -
RRENet [7] 15.5 M 96.8 G 29.17 0.792 0.360 27.29 0.720 0.421

Ours 2.8 M 57.0 G 30.62 0.797 0.343 28.71 0.726 0.391

4. Experiments and Analysis

4.1.数据集和评估指标

我们在两个不同的基于 RAW 的低光照图像增强
数据集上对提出的 DNF 进行了基准测试，即 See-In-
the-Dark（SID）[2]数据集和Mono-Colored Raw Paired
（MCR） [4] 数据集。SID [2] 数据集包含 5094 张极低
光照 RAW图像，以及由两台相机拍摄的正常光照参考
图像：Sony A7S2 带有 Bayer 传感器，分辨率为 4240
× 2832，以及带有 X-Trans 传感器的 Fuji X-T2，分
辨率为 6000 × 4000。低光照图像的曝光时间从 0.1 秒
到 0.033 秒不等，参考图像的曝光时间是低光照图像
的 100 到 300 倍。请注意，Sony 子集的测试集中长
曝光和短曝光的图像对存在不对齐问题，因此我们在
测试阶段遵循以前的方法，丢弃了这些图像 [22, 47]。
为了公平比较，所有比较的方法都在相同的设置下进
行评估。MCR [4] 数据集包含 4980 张图像，分辨率
为 1280×1024，用于训练和测试，包括 3984 张低光照
RAW 图像，498 张单色图像和 498 张 sRGB 图像。它
包括两种不同场景，室内和室外，设置了不同的曝光时
间，室内场景为 1/256秒到 3/8秒，室外场景为 1/4096
秒到 1/32 秒。然而，没有提供 RAW 格式的地面真实
图像，这对于训练提出的方法至关重要。因此，我们选

表 2. 基于 RAW 的 LLIE 方法在 MCR 数据集 [4] 上的定量
结果。最好的结果用粗体表示，而第二好的结果用下划线表
示。带有 ↑ 和 ↓ 的指标分别表示越高越好和越低越好。

Category Method PSNR↑ SSIM↓

Single-Stage

RRT [13] 25.74 0.851
SGN [5] 26.29 0.882
DID [22] 26.16 0.888
SID [2] 29.00 0.906

Multi-Stage
LDC [35] 29.36 0.904
MCR [4] 31.69 0.908

Ours 32.00 0.915

择每个场景中曝光时间最长的图像作为 RAW 地面真
值。我们将 PSNR、SSIM [31] 和 LPIPS [44] 分别作为
像素评估、结构评估和感知评估的定量评估指标。

4.2.与 SOTA方法对比

我们在 SID [2] 和 MCR [4] 数据集的两个子集，
Sony 和 Fuji 上评估我们的 DNF ，并与最先进的基于
RAW的 LLIE方法进行比较，包括单阶段方法 SID [2]、
DID [22]、SGN [5]、LLPackNet [12] 和 RRT [13]，以
及多阶段方法 EEMEFN [47]、LDC [35]、RRENet [7]



(a) Input (b) SGN [2] (c) EEMEFN [47] (d) LDC [35] (e) MCR [4] (f) Ours (g) GT
图 5. 我们的方法与最先进的方法之间的视觉比较（请放大以获得最佳视图）。我们对输入图像进行了放大和后处理，并使用了
图像信号处理（ISP）进行可视化 [2]。

和 MCR [4]。

定量评估。如 Tab. 1 和 Tab. 2所示，我们的方法在性
能上远远超过了以前的最先进方法。在 SID 数据集上，
DNF在 PSNR和 LPIPS得分上取得了最佳成绩，与第
二佳方法相比，在 Sony和 Fuji子集上分别实现了 0.97
dB 和 1.30 dB 的 PSNR 提升，以及 0.005 和 0.023 的
LPIPS 提升。关于复杂性，DNF 在参数和 FLOPs 方
面明显少于当前最佳方法（即 MCR和 EEMEFN）。我
们的网络使用的参数是 MCR 和 EEMEFN 的 1/5 和
1/15，FLOPs 分别是它们的 3/5 和 1/13。在 MCR [4]
数据集上，DNF在 Tab. 2中展示了最佳 PSNR和 SSIM
得分，与以前的最先进方法相比，分别提高了 0.31dB
和 0.07，同时参数和 FLOPs 更少。

定性评估。 Fig. 5 和 Fig. 6显示了在 SID [2] 数据集上
的定性结果。可以看出，与我们提出的方法相比，比较
方法增强的结果存在严重的内容失真和伪影，这是由
于它们有限的去噪能力造成的。此外，得益于 DNF 架
构，颜色更准确地转换和增强，没有噪声干扰，因此展
现出更好的颜色一致性以及更真实和生动的颜色渲染。
我们的方法成功地抑制了强烈的噪声，同时保留了丰
富的纹理细节。

4.3.消融实验

我们对提出的 DNF 进行了广泛的消融研究。所有
实验均在 SID [2] 的 Sony 子集上进行。

领域特定任务解耦。为了更好地评估 DNF 的领域特定
任务解耦的影响，我们对比了对去噪解码器的不同种
类的中间监督方法，如 Tab. 3所示。1）没有监督（w/o

Input LDC [35] SID [2] SGN [5]

GT Ours EEMEFN [47]

Input LDC [35] SID [2] SGN [5]

GT Ours EEMEFN [47]

图 6. 我们的方法与最先进的方法之间的视觉比较。与最先进
的方法相比，我们的方法在纹理保留和颜色恢复方面表现更

好。

Sup.）无法将去噪先验反馈回共享 RAW 编码器，导
致 PSNR下降了 0.14dB。2）sRGB监督（sRGB Sup.）
将主任务分解为第一阶段增强和细节重建，如 [35, 47]。
第一阶段增强由于直接从嘈杂的 RAW 域学习到干净
的 sRGB 域，导致领域歧义，PSNR 下降了 0.42dB。
sRGB Sup. 和 w/o Sup. 之间的比较 (0.28dB↓) 表明，
领域歧义严重限制了网络的性能。

去噪先验反馈机制。为了验证 DNF 的基于反馈机制的
框架的有效性，我们首先检查了框架的单阶段和多阶
段的变体 [4, 7, 35, 47]) ，如 Tab. 3所示。1）单阶段变
体通过直接串联 RAW 编码器和 sRGB 解码器，导致
PSNR 下降了 0.46dB。2）多阶段变体简单地串联了两
个 UNets [27]，分别配备了 CID块和 MCC块。图像级
数据流的损失严重恶化了性能，PSNR 下降了 0.30dB。



表 3. 对解耦和反馈框架的消融研究。Sup. 表示去噪解码器
的监督。

Module Replacement PSNR SSIM

RAW Sup.
w/o Sup. 30.48 0.795
sRGB Sup. 30.20 0.796

Feedback
Single-Stage 30.16 0.792
Mulit-Stage 30.32 0.795

GFM
Conv 30.40 0.795

w/o Gate 30.35 0.794
SKFF [40] 30.37 0.795

Original 30.62 0.797

(a) Input (b) Single-Stage (c) Multi-Stage

(d) w/o Sup. (e) sRGB Sup. (f) DNF
图 7. 我们的方法与消融模型之间的视觉比较（请放大以获得
最佳视图）。蓝色、红色、绿色 方框分别表示剩余噪声、细节

损失和颜色偏移。

门控机制。采用了三种其他的融合模块：传统的卷积层
(0.22dB↓)，没有门控机制的深度卷积 (0.27dB↓)，以及
专门为特征融合设计的 SKFF [10, 40] 模块 (0.25dB↓)。
由于门控机制提供的逐像素选择，所提出的方法享有
最佳性能。

残差开关机制。如 Tab. 4所示，与完全没有残差快
捷连接相比，利用全局残差快捷连接可以提高性能
(0.06dB↑)。然而，在颜色恢复阶段的全局快捷连接会通
过引入领域歧义来限制性能 (0.03dB↓)。有无所有局部
快捷连接的实验都引入了功能上的矛盾，从而导致不同
程度的性能下降（与 DNF相比，0.33dB↓和 0.30dB↓）。
与另一种实现残差开关机制的方法相比：在去噪时打
开开关或在颜色恢复期间关闭开关，CID 块在颜色恢
复期间的局部快捷连接提供了更多关于图像内容的信
息，从而带来了更高的性能。

与特征级数据流多阶段框架相比。如 Tab. 5所示，与

表 4. 对 CID 块的残差机制的消融研究。Global 和 Local
分别表示编码器和解码器之间的全局残差快捷方式以及 CID
块中的局部快捷方式。RAW 和 sRGB 分别表示 RAW 去噪

阶段和颜色恢复阶段。最后一行表示我们提出的 DNF 的实
现和性能。

Global Local PSNR SSIM
RAW sRGB RAW sRGB

30.26 0.794
3 30.32 0.795
3 3 30.29 0.794
3 3 30.48 0.794
3 3 3 30.29 0.794
3 3 30.62 0.797

表 5. 与其他特征级数据流的比较。Multi-Stage* 表示一个
特征级的多阶段框架。

Method w/o RSM DNF Multi-Stage*

PSNR 30.32 30.62 30.46
SSIM 0.794 0.797 0.796

特征级数据流多阶段框架相比，作者的模型提供了最
佳性能，这验证了残差开关机制（RSM）的有效性。特
征级多阶段框架保留了门控融合模块，但涉及两个不
同的 RAW 编码器。结果表明，使用作者提出的 RSM，
权重共享的编码器可以执行两种不同的功能。此外，噪
声估计和信号重建这两个互补的功能相互补充，共同
实现了更好的性能。

5. Conclusion

针对 RAW 格式的独特属性，我们提出了一种用
于基于 RAW 的低光照图像增强的 DNF 框架。作为一
个通用的 pipeline，所提出的 DNF 克服了以前方法的
固有限制。领域特定任务解耦消除了单阶段方法引入
的领域模糊，而去噪先验反馈则取代了存在有损图像
级数据流的多阶段方法。

限制。所提出的框架，也与大多数现有方法一样存在一
个限制，即在极低光照条件下，根据曝光时间预定义输
入图像的放大比例。在现实世界场景中，估计正常照明
是至关重要且困难的。
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