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基于事件相机的典型应用——眼动分析
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事件相机

n 简介
n 我们把事件相机称为一种bio-inspired sensor，研究它的领域称为

bio-inspired vision，即“仿生的”。制作事件相机的人的灵感就
是来自于仿生。事件相机制作的目的就是：敏感地捕捉到运动的物
体。

n 在传统的视觉领域，相机传回的信息是同步的，所谓同步，就是在
某一时刻t，相机会进行曝光，把这一时刻所有的像素填在一个矩
阵里回传，一张照片就诞生了。

n 一张照片上所有的像素都对应着同一时刻。至于视频，不过是很多
帧的图片，相邻图片间的时间间隔可大可小，这便是我们常说的帧
率（frame rate），也称为时延（time latency）。
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事件相机

事件相机

• 逐像素响应亮度变化

• 异步运行

• 帧速率高（微秒级）

• 动态范围高
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事件相机

每个事件数据（event）可以表示如下：

e = {t, x, y, p}

其中包含事件发生位置的 x，y 坐标、

时间 t 和亮度变化的 1 位极性 p（即亮

度增加（“ON”，正事件）或亮度减

少（“OFF”，负事件）。
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n 人眼是一个动态的器官，能够执行快速和精确的运动，反映潜在的神经过程和认
知状态。眼动分析一直是临床医生和各个学科的研究人员感兴趣的一个重要领域，
包括心理学、神经病学和眼科学。

n 细粒度眼动分析可以启用或改进现实世界的应用程序，如虚拟现实、注意力估计、
嗜睡检测、诊断等等。

介绍
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对比

传统相机

标准RGB相机的高延迟导致事件发生和检测之间

的延迟，在给定的时间范围内未能捕获足够的数

据点，导致关键信息的丢失，特别是在涉及快速

和复杂运动的情况下。因此，传统的相机往往不

能提供准确和详细的眼球运动分析所必需的时间

和空间分辨率。

事件相机

与以固定间隔捕捉帧的传统相机不同，它通过检

测每个像素的场景变化来工作，从而产生连续的

事件流，而不是离散的帧。能够以高度的时间精

度检测眼睛位置的微小变化。这种独特的操作机

制使事件相机能够实现更低的延迟，使它们能够

实时捕捉快速的眼球运动。
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当前应用1
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当前应用1
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n Swift-Eye一文提出了一种基于事件
相机的高精度、高频眼部运动追踪
框架，旨在支持虚拟现实（VR）等
领域中的高精度眼动分析。该框架
通过融合事件相机的高时间分辨率
优势和深度学习算法，实现了对眼
部细微运动的精确捕捉，特别是在
处理眨眼遮挡问题时表现出色。

关键技术及其应用1
n 介绍

Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用
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关键技术1
n 创新点
n 采用了一种基于事件驱动的视频插值方法

（Timelens），将低帧率视频和高时间
分辨率的事件流转换为高帧率视频，从而
支持高频眼动的可视化和分析。

n 特别设计了组件来处理由于不自主眨眼引
起的瞳孔区域遮挡问题，提供了连续且平
滑的瞳孔追踪轨迹。

n 凭借精确高频瞳孔轨迹，为心理健康诊断
等高频眼动分析的潜在应用提供了支持。

Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用
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n 采用了一种基于事件驱动的视频插值方法
（Timelens），将低帧率视频和高时间
分辨率的事件流转换为高帧率视频，从而
支持高频眼动的可视化和分析。
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n 凭借精确高频瞳孔轨迹，为心理健康诊断
等高频眼动分析的潜在应用提供了支持。

关键技术及其应用1
n 创新点
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关键技术及其应用1
n 系统架构

n 事件基础帧插值模块：使用Timelens事件基础视频插值方法，将低帧率视频（例如25fps）和异步事件流转换
为高帧率视频（例如5000fps）。

n 多尺度空间特征提取和融合模块：使用Swin Transformer作为从不同尺度提取特征，再通过特征金字塔网络
融合多尺度空间特征图，结合了底层的详细特征和高层的语义信息。

n 抗眨眼瞳孔估计和跟踪模块：包括时间特征融
合组件、旋转瞳孔区域检测器、遮挡比率估计
器。通过遮挡比率估计器，根据遮挡比率自适
应地切换不同的检测策略，以实现最佳准确性。

Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用
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Timelens1
Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用
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Timelens1
Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用

将左侧I0和右侧I1 RGB关键帧，以及左侧E0→τ和右侧Eτ→1事件序列作为输入，目标是在关键帧之间以随机时
间步长τ插入（一个或多个）新帧   。

事件序列（E0→τ, Eτ→1）包含从各自（左I0或右I1）关键RGB帧同步采样的时刻触发的所有异步事件，直到我
们想要插入新帧的时间步长τ。

^

I
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Timelens1
Swift-Eye: 面向抗眨眼瞳孔追踪的精确且鲁棒的高频近眼运动分析的事件相机应用

• Warping-based interpolation模块利用U形网络将运动转换为光流表示，然后将事件转换成真实的帧。

• Interpolation by synthesis模块也是利用U形网络将事件置于两个帧之间，并直接为每个事件生成一个新的可
能帧。

• Warping refinement模块提取同一事件的两个生成帧中最有价值的信息，进行变形优化。
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Timelens1
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Timelens1
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Multi-scale spatial feature extraction1

提取具有代表性和鲁棒性的特征来编码近眼图像的局部空间信息是瞳孔区域估计成功
的关键因素之一。

利用移动窗口计算一个窗口内的自注意力，在降低计算复杂度的同时提取局部空间特
征。

对于FPN，从上到下，上层特征图
上采样两次，下层特征图进行1×1卷积。
将来自相邻两层的处理后的特征图加在
一起，形成融合的特征图。该特征图既
包含来自较低层的丰富细节，也包含来
自较高层的高级语义信息。
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Pupil region estimation 1

瞳孔区域定位成功后，选取一个以瞳孔区域中间为中
心的小正方形区域。由于低层次的局部空间信息对于区分瞳
孔和虹膜区域的边缘至关重要，因此文章将特征金字塔最低
层次的对应区域作为下一步进行时间特征融合的模板。

事先生成多个不同大小的锚盒，类子网确定锚框
包含瞳孔区域的置信度，盒子网计算对应锚框到瞳孔区
域边界框的偏移量，确定置信度最高的锚盒和相应的偏
移量。
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Pupil region estimation 1

从右图的放大视图中，我们可
以从密集的红点中清楚地看到高
速视频中详细的眼球运动，这与
简单地插值低帧率视频中获得的
离散蓝点不同。这些差异通常发
生在眼睛快速移动时，因此需要
高频跟踪技术来揭示眼球运动背
后难以察觉的知识。

“

”



Segment Any Event Streams via Weighted Adaptation 
of Pivotal Tokens

基于事件相机的典型应用（二）
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2 介绍

这篇文章提出了深入探讨了将“Segment  Any th ing 
M o d e l s ” （ S A M s ） 与 事 件 数 据 结 合 的 挑 战 ， 旨 在 实 现
事件领域内 稳 健 和 通 用 的 对 象 分 割 。 为 此 ， 其 引 入 了 一 种
多 尺 度 特 征 蒸 馏 方 法 ， 该 方 法 严 格 优 化 源 自 事 件 数 据 的 标
记嵌入与其RGB图像对应嵌入的对齐。针对不同数据集的
广泛实验表明所提出的蒸馏方法的有效性。
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2 框架
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2 结果展示
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2 结果展示
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GaussianShader: 3D Gaussian Splatting with Shading Functions for 
Reflective Surfaces

• 研究背景

• 论文方法

• 实验与结论
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研究背景3

基于NeRF的方法：将着色函数与隐式表达相结合

高反射三维场景重建方法

Ref-NeRF：渲染速度缓慢，优化时间长（数小时）

ENVIDR：SDF灵活程度有限，难以重建复杂场景，且相比3DGS渲染缓慢

3D Gaussian Slpatting：球谐函数表示物体的颜色

四阶球谐函数表达能力有限，在面对高反射场景时性能显著降低
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研究背景

主要贡献

通过简化的着色函数显式地近似渲染方程，显着增强渲染场景的真
实感，特别是对于高度镜面反射和反射的表面。

提出了一个新的3D高斯法线估计框架，具有新的正则化损失，可以
实现精确的法线估计。

利用高斯泼溅的效率，提供实时渲染功能，使其适合需要高效渲染
的交互式应用程序和场景。
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论文方法

简化着色函数（替换球谐函数） ω0：相机视角
γ：伽马调色映射函数
cd：椭球固有颜色
s：反射表面颜色
n：椭球法向量
ρ：表面粗糙度
cr：残差颜色，用于表示全局光照，用球谐函数表示
ωi：入射光方向
L：场景光照信息，由可微分光照贴图给出
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论文方法

高斯椭球法向量

：防止迭代出的法向量与椭球极短轴方向偏差过大

：保证局部形状之间法向量的相关性
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实验与结论

损失函数

稀疏损失：鼓励椭球的不透明度向两端接近

RTX 3090
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实验与结论

高反射数据集 渲染速度（包含NeRF Synthetic和Shiny Blender）

消融实验



第二部分 ▷▷

3D Gaussian Splatting with Deferred Reflection

• 研究背景

• 论文方法

• 实验与结论
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研究背景

主要贡献

介绍了一种延迟着色方法，可以通过高斯泼溅有效渲染镜面反射。

出了一种具有优化传播的训练算法，使得正确的法线信息能够在高
斯之间传播，提高高斯法线精度。

保持与常规高斯泼溅相近的实时渲染速度，并且能够生成更准确的
法线和环境贴图数据
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论文方法

只计算像素上的反射

3DGS模块，将反射强度r、法线n和基色烘焙到屏幕空间贴图。对于每个像素，使用法线贴图来计算反
射方向并查询环境贴图以获取反射颜色。然后使用反射强度将基色和反射颜色混合成最终结果

V是相机视角，G是GS泼溅至屏幕空间的运算，E是在环
境贴图上的一个双线性查询
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论文方法

训练细节

将SH阶数设置为0，反射强度ri设置为0，即关闭颜色和反
射强度优化进行前导训练（数千次）

开启反射强度优化，定期将所有高斯不透明度设为0.9，
反射强度提高到至少0.001，将两最长轴扩展1.5倍，对法
线和环境贴图进行优化，称为正常传播。

为了抵消漫反射颜色ci,0过拟合，在应用法向传播时添加
±10% 的噪声，故意破坏 � �  ≤ 0.1 的尚未反射的高斯
的颜色，称为颜色破坏。

将反射率提升周期与反射率抑制周期错开，当� �  > 0.1
的高斯数量在一定迭代周期内停止增加，则停止正常传播
与颜色破坏，得到漫反射环境贴图。再将SH阶数提高，开
始正常训练。
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实验与结论

损失函数

i7-13700KF CPU, NVIDIA RTX 4090 GPU

Ours, forward
直接将反射强度等信息跟
着原始高斯一起训练
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实验与结论

训练时间

训练资产

消融实验

非高反射平面
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实验与结论



计算机科学与技术前沿

汇报人：刘勇奇

基于路径生成的全景图像质量评价
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全景图像1
  全景图像也就是360°全景图像，即通过对专业相机捕捉整个场景的图像信息或者使用建模软件渲染过后
的图片，使用软件进行图片拼合，并用头戴式显示器(HMD)进行播放。
  全景图像提供了全方位视角，互动性强，在虚拟现实(VR)，三维动画，三维导航等方面有广泛应用。
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全景图像1
由于全景图像在应用中是360°球形图像，为了方便通过客观方法对图像进行分析，首先通过投影方法将全
景图像投影至平面。
视口(viewport)：用户在通过头戴式设备观察全景图像时，观察到的一种视图形式，由于视野的局限性，
往往只能看到全景图像的局部。
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全景图像1
目前， 广泛使用的投影模式有ERP投影与CMP投影，其他投影方式包括条带投影(SSP)等。由于信息量的缘
故，全景图像的像素量往往是普通图像的10倍以上。这对全景图像的压缩，传输以及质量控制提出了更高
的要求。

ERP图像 CMP图像
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全景图像1
出于全景图像的视觉体验的考虑，全景图像对于质量的要求相比传统图像更为严格，这也为全景质量评估

(OIQA)提出了更多的挑战。

目前全景质量评估的困难主要有以下几点：

n 全景图像通常以等矩形投影（ERP）格式存储，这种格式在不同纬度上显示出相当大的几何变形。这种

扭曲会对质量评估产生负面影响。而CMP图像由于对图像进行了分割，会损失部分的全局信息。

n 用户观察体验会受到观察路径的影响，全景图像的观察往往集中于某些视口，这些视口根据用户的观察

路径呈现出很强的相互依赖性。

n 目前客观的质量评估具有低成本，高效率等优点，但高效模型的建立依赖于主观质量评估建立的数据库，

全景图像由于拍摄和放映成本的问题数据库的构建成本高，数据量少。

n 全景图像相对传统图像信息量大，像素量多，质量评估计算速度较慢。
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路径生成2
  全景图像本身具备曲面结构，用户的观察往往由一系列视口组成，实际观察的视口序列因人而异。
    扫描路径是指在离散的时间序列上对直线视口序列进行采集(一般使用ERP重投影)，最终得到的是平面
的图像序列，就可以使用传统的2D图像质量评估方法来处理。
    然而基于固定视口序列的与实际的图像评价过程大有不同，如下图所示，图像质量评估往往会收集多个
用户的评价，他们的视口序列不是固定的，这使得固定视口序列的扫描路径与实际情况产生较大的偏差。
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路径生成2

    为了解决这个问题，一种合乎逻辑的方法是使用扫描路径预测模型在全景图像上生成伪视口序列，而不

使用真实的扫描路径，即路径生成。

    然而，目前的扫描路径生成方法是针对未失真的全景图像开发的，主要集中在高层区域。但是在主观全

景图像质量评估任务中，由于评估人员需要为全景图像提供准确的质量分数，因此他们的扫描路径分布在

低质量和高细节区域。这使得目前可用的路径生成方法都不适合用来完成客观质量评估的任务的路径生成。

    针对以上的这些问题，此处介绍Assensor360这种基于概率生成扫描路径的方法，该方法在多个全景图

像评估数据集上都取得了最优的结果。



n 全景图像

n 路径生成
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Assensor3603

    路径扫描算法关注于模仿人类视觉扫描路径的模式，但依赖人工采集扫描路径繁琐且耗时，这里介绍的

多序列图像质量评价网络(Assensor360)由Wu Tianhe于提出，在多个全景图像质量评估数据集获得了最

优性能。

    该文章提出了一种广义递归概率抽样（RPS）方法，该方法结合语义场景和局部的失真特征，从给定的

起点生成多个伪视口序列。

    此外，该文章设计了一个带有失真感知块（DAB）的多尺度特征聚合（MFA）模块来融合每个视口的扭

曲特征和语义特征。

    本文同时使用了时域建模模块（TMM）来学习时域内的视口转换，对视口的转换的时间相关性进行建

模。
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该模型的整体结构如下图所示：

3 Assensor360
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广义递归概率抽样3

     递归概率采样（RPS）策略可以基于语义上下文的先验知识和全景图像中的退化特征自适应生成场景

过渡方向的概率，视口序列就是根据这个概率对不断过渡的视口进行采样来生成的。

    对于每次生成的视口，计算向下个视口的过渡方向和距离，直到达到所需的采样视口数。而选择下个视

口的过程主要由赤道引导采样概率（ESP）和细节引导采样概率（DSP）两部分组成。

    在实际操作过程中，我们首先遵循摩尔邻域理论，从视口中心坐标定义K个邻域（K = 8）过渡方向。

之后，将过渡距离(∆u, ∆v)设置为（24°，24° ），以避免采样过度重叠的视口。

    在浏览过程中，评估者不仅被吸引到高级场景中，还会关注低级纹理和细节区域，从而给出合理的质量

评分。因此，根据广义先验内容信息和像素级细节度量，计算ESP与DSP，根据它们选择下一个采样的视

口位置。
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广义递归概率抽样3

    赤道引导采样概率(ESP)基于一个前提，即全景图像中的信息主要集中于赤道部分，这也是对人类观察方式

的一种模拟。

    假设样本相对赤道的采样偏差服从高斯分布。靠近赤道的区域具有较高的采样权值，而靠近赤道的区域具

有较高的采样权值，使用Softmax进行映射得到不同坐标处的采样概率。

    此外，在进行概率计算时，也需要考虑抑制返回(IOR)，即已经被眼睛注视过的区域再次被注视的概率降低，

通过关注度递减因子γ对概率加权来得到ESP。
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广义递归概率抽样3

    细节引导采样概率(DSP)则基于人类对于复杂纹理位置的关注的前提，对视口内的纹理细节复杂度进行量

化，这里使用了像素级别的信息熵ε，计算方法如下：

ε ��
� =  

�=1

�

 
�=1

�

−� ��
� �, �  ���2 � ��

� �, �   

    此处计算的ε ��
� 即为第t个视口的第i个邻域内的像素级信息熵，对于8个视口得到的信息熵进行Softmax归

一化，得到DSP。
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广义递归概率抽样3

总体的RPS算法流程如下： 
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多尺度特征聚合

    为了表示每个视口的语义信息和扭曲模式，文中对视口的多尺度特征进行了聚合。这里文章采用了预训
练的Swin Transformer来得到四个阶段的不同尺度的特征。
    采用的Swin Transformer的主干结构如下图：
    一个 Swin Transformer block由一个基于移位窗口的 MSA 模块，后接一个带有GeLU非线性层的2层 
MLP。每个MSA和每个 MLP 前都有LayerNorm (LN)层，采用残差连接避免梯度退化。
    Swin Transformer 相比于ViT，将标准多头自注意力模块 (MSA) 替换为基于移位窗口的多头自注意力
模块(W-MSA/SW-MSA)且保持其他部分不变。

3
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多尺度特征聚合

    对于Swin Transformer前两个阶段F1， F2的输出对失真模式更敏感，而最后两个阶段F3， F4的输出
强调抽象特征。在融合多尺度特征之前，首先使用4个1 × 1的卷积层将输出的特征维数降至d。此外，为
了进一步强调局部退化，文章设计并应用了失真感知块（DAB），该块包含一个3 × 3的卷积层，并进行
了n次通道注意（CA）操作。该操作可以帮助模型更好地感知信道维度上的失真模式，实现失真感知能力。
    最后，将这些特征与全局平均池化（GAP）和多个1 × 1卷积层连接和集成，以获得与质量相关的表示。
之后，每个聚合的特征将被发送给TMM进行视口序列质量评估。

3
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时域建模模块

    全景图像的浏览过程自然会导致时间相关性。近因效应表明用户更有可能评估受他们最近查看的视口影响的整

体图像质量，特别是在长时间的探索期间。

    为了对这种关系建模，引入门控循环单元(GRU)模块来学习视口转换。由于最后一个token编码了最近的信息，

并且最后一个时间步的表示涉及序列的整个时间关系，使用MLP层将GRU模块输出的最后一个特征回归到序列质

量分数。图为GRU模块的简图，将视口特征作为时间序列进行建模，得到最后一个token来进行质量回归。

3
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实验结果

与其他全景图像质量评估模型的对比。

3

左表为与普通方法的对比，而上表
为与同样使用路径生成的算法的对
比。
可以看出，针对OIQA任务设计的
RPS模块比随机生成或是其他任务
的路径生成算法具备明显优势。
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路径生成算法效果的对比可视化图。
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前景展望5

    本文提出了基于实际评估流程的Assessor360，设计了递归概率采样（RPS）来生成基于语义场景和失真的视

口序列。此外，我们还提出了带有扭曲感知块（DAB）的多尺度特征聚合（MFA）来结合视口的扭曲特征和语义

特征。引入时序建模模块来学习视口的时序转换。

    在基于路径生成的框架下，可能还有以下几种优化方向。

n RPS中的过渡方向和距离是固定的，导致视口之间的距离相等。而实际的观察路径中观察者对于不同位置的观

察时间不同，并且视线并不是匀速移动的，更合理的视口生成建模会更好的模拟实际的观察过程。

n 本文中路径的生成只受到局部的纹理复杂度和赤道引导的控制，实际场景中人类的注意力转移存在多种诱导因

素，这些都会影响到观察路径的生成。
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图像数据增强简介1

Data augmentation is a statistical technique which allows maximum likelihood estimation from 

incomplete data. Data augmentation has important applications in Bayesian analysis, and the 

technique is widely used in machine learning to reduce overfitting when training machine learning 

models, achieved by training models on several slightly-modified copies of existing data.

——Wikipedia

数据增强定义

在机器学习和深度学习的领域中，数据增强（Data Augmentation）是一个重要的概念。它

主要指的是通过增加原始数据集的多样性和丰富性，来提升模型的学习能力和泛化能力。
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图像数据增强简介1
图像数据增强解决的问题
n 数据有限性

• 扩充训练数据集的大小和质量，帮助构建更好的深度学习模型。

n 过拟合问题

• 引入多样性来减少模型对训练数据的过度依赖，从而减少过拟合。

n 类别不平衡

• 生成少数类的样本，平衡类别分布，提高模型对少数类的识别能力。

n 数据标注成本高

• 在不增加标注成本的情况下，通过生成新的数据样本来扩充数据集。

n 图像识别中的挑战

• 图像识别任务中存在视角、光照、遮挡、背景、尺度等多种挑战。数据

增强技术通过引入这些变化，帮助模型在面对这些挑战时表现更好。
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图像数据增强方法类别2
基于图像处理的数据增强技术
n 几何变换（Geometric Transformations）

• 包括平移、翻转、旋转、缩放、剪切等操作。

n 颜色空间变换（Color Space Transformations）

• 包括亮度调整、对比度调整、颜色抖动等操作。

n 核滤波（Kernel Filters）

• 通过高斯滤波器来模糊图像或通过锐化操作增强图像的边缘细节。

n 图像混合（Mixing Images）

• 将两张或多张图像按一定比例混合在一起或将多张图像拼接成一张大图像。

n 随机擦除（Random Erasing）
• 随机选择图像的一部分并将其擦除，以模拟遮挡情况。
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基于深度学习的数据增强技术
n 特征空间增强（Feature Space Augmentation）

• 通过卷积神经网络提取图片的低维特征向量，再在特征向量上进行添加噪声、插值等操作。

n 对抗训练（Adversarial Training）

• 通过添加噪声生成对抗样本。

n 生成对抗网络（GAN-based Augmentation）

• 使用生成对抗网络生成新的图像样本。

n 神经风格迁移（Neural Style Transfer）

• 将一种图像的风格迁移到另一种图像上，生成新的图像。

n 元学习方案（Meta-learning Schemes）

• 一种学习如何学习的方法，旨在使模型能够快速适应新任务或新环境。

图像数据增强方法类别2
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论文介绍3

Image-Level Automatic Data Augmentation for Pedestrian Detection

Yunfeng Ma , Min Liu , Member, IEEE, Yi Tang , Xueping Wang , and Yaonan Wang

IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement 2024
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论文介绍3
任务场景

• 拥挤场景下的行人检测（Pedestrian detection in crowded scenes）

现存方法的不足

• 手动选择适合不同数据集的增强操作及相关

参数，并最终将这些操作组合成有效的增强

策略，需要大量专业知识并进行多次参数调

整，耗时且困难。

• 现有的数据集级别的数据增强方法无法根据

图像之间的差异自动调整增强策略，这会导

致生成异常数据并影响模型的稳定性。
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论文介绍3
本文贡献

• 提出了一种新颖的图像级数据增强方法，该方法可以根据每个图像各自的特征搜索该

图片进行数据增强的最佳策略。与对整个数据集使用相同的增强策略相比，为每张图

像定制更细粒度的增强策略可以避免异常数据的产生，提高模型的稳定性。

• 首先通过构建基于分类分布的操作搜索空间，其中操作被采样的概率由它们各自的有

效性决定。随后，设计了一种编码方法来重新编码图像和策略的索引，以实现它们之

间稳定的匹配关系。最后，将贝叶斯优化集成到搜索框架中，以进行有效的策略挖掘，

从而为每个图像生成最佳的增强策略。

• 在行人检测数据集CityPersons 和 CrowdHuman上进行了广泛的实验，，证明了该

方法及其各个组成部分的有效性。
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论文介绍3
方法框架
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论文介绍3
搜索空间（Search Space）

• 策略搜索空间由各种操作构成，每个操作有两个参数P、M，P为选择该操作的概率，

M为该操作的幅度。

• 初始时每个操作的概率相同，所有操作概率之和相加为1。

• 在每一次的迭代优化中，效果较好的的操作所对应的概率增大，效果较差的操作所对

应的改率降低。
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论文介绍3
优化流程（Optimization Process）

• 在训练阶段，数据集的打乱（Shuffle）操作会导致图片与策略之间的对应关系打乱。因

此，本文提出了一种独立编码方法，能够作为中间编码，实现图片与策略的精确匹配。

• 采用贝叶斯优化作为优化方法，该方法迭代次数少，优化速度快。同时，可以利用CPU的

多线程来进行并行计算，从而进一步显着提高效率。

优化目标
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实验4
数据集（Dataset）

• CrowdHuman

• CityPerson

评估指标（Metrics）

• 平均精准率（Average Precision，AP）

• 召回率（Recall）

• 每幅图像的误报率的对数平均值（MR-2）
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实验4
对比试验

消融试验
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实验4
可视化结果
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低光图像增强
Low-Light Image Enhancement

黄梓颖   week13   计算机科学与技术前沿
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n 背景介绍
原因：环境或技术局限性，如照明不充分不均匀、曝光时间有限等
表现：对比度降低、噪声和色偏等
影响：影响美学质量，以及高层的任务

n 低光增强在干啥
形式上，低光带噪图像 → 正常光干净图像
目的上，改善在光照不足环境中拍摄图像的感知或可解释性…

n 任务分解具体分析
低光 → 正常光
带噪 → 干净
RAW → RGB （*如果是涉及RAW域，而且需要转换的话）

任务概述

Low-light image and video enhancement using deep learning: A survey, Li C, TPAMI2021
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n 应用及其需求的挑战性
应用上，计算摄影（如夜景模式）、计算感知（如自动驾驶）等
一般的需求：改善图像质量，保证信息尽可能准确
特定的需求：如果考虑到智能设备上，实时处理以及资源消耗也是需要关注的

n 其他需要注意的：

任务概述

Low-light image and video enhancement using deep learning: A survey, Li C, TPAMI2021
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低光增强

任务：低光带噪图像→正常光干净图像

普通方法：直方图均衡化、伽马校正
（光照不一致）

传统认知方法：Retinex理论
即图像分解为反射图和照度图的乘积
反射图反映物体的固有属性，照度图仅与环境光照相关
（噪声和颜色失真，泛化能力差）

深度学习方法：
CNN、CNN+Retinex
（繁琐，远程依赖局限性）
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ZERO-IG方法

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

目前方法的局限性：
（1）Retinex方法依赖手工设计的约束，自适应性不够
（2）依赖成对/非成对训练数据，噪声情况复杂

�zero-shot（零样本）

ZERO-IG整体流程思路
（I）ZS-N2N初步去噪
（II）估计光照
（III）去噪增强



89

补充：N2N、ZS-N2N

不需要GT的去噪方法
Noise2Noise只需要两张相同场景的独立噪声图像（ICML2018）
ZS-N2N只使用一张带噪图像（CVPR2023）

Noise2Noise: Learning Image Restoration without Clean Data
Zero-Shot Noise2Noise: Efficient Image Denoising without any Data

Noise2Noise理解：
（统计学问题）
样本足够多时，最小化loss，
倾向于输出所有可能的期望，即信号本身
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ZERO-IG整体结构

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images
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ZERO-IG损失函数

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

LD-Net

残差损失：
I1和I2表示两个下采样的图像；
fθ表示噪声，网络估计的噪声

一致性损失：
I1和I2表示两个下采样的图像；
fθ表示噪声，网络估计的噪声；
G1和G2表示两个下采样；
先下采样后去噪 和 先去噪后下采样 
保持一致性

N2N、L2损失
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ZERO-IG损失函数

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

IE-Net
整体调整损失：
亮度系数α；正常光亮度平面均值YH，设置0.5；
一阶段结果（低光）亮度平面均值YL；

像素调整损失：
缩放因子β，良好水平E应该在调整
后不变！设置为0.7

平滑损失：
C表示三通道，N是像素总数，w是5×5高斯核
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ZERO-IG损失函数

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

RD-Net
残差损失：
1和2表示两个下采样的图像；
fθ表示噪声，网络估计的噪声
与第一部分类似

一致性损失：
1和2表示两个下采样的图像；
fθ表示噪声，网络估计的噪声；
G1和G2表示两个下采样操作；
先下采样后去噪 和 先去噪后下采样 保持一致性
也是和第一部分类似，但是把fθ换了种写法…

照度一致损失：
本阶段不应该改变照度
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ZERO-IG损失函数

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

RD-Net

交互去噪损失：
μ是5×5均值模糊版本，D表示G1和G2差距
σ是标准差，C避免除0
核心就是两个下采样保持一致

局部方差损失：
M是5×5窗口数，σ分别表示R和n的方差
（带噪图像R局部方差与噪图n局部方差一致，
即小的局部区域接近）

色彩损失：
B代表模糊化版本，G(k,l)是二维高斯模糊算子
色彩一致
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ZERO-IG损失函数

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

RD-Net
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定量结果

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

比其他无监督方法更好，同时也与有监督方法相当
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定性结果

ZERO-IG: Zero-Shot Illumination-Guided Joint Denoising and Adaptive Enhancement for Low-Light Images

亮度合适不过曝，
噪声有效抑制
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n 目前存在的问题：
（1）宏观层面，未知的退化信息

比如噪声、伪影和色偏等；还有泛化
（2）微观层面，差异性的增强

比如过饱和欠曝问题
（3）跳出图像之外，其他数据或模态信息利用不完全

比如视频用相邻帧等
（4）固有问题/语义相关，网络区分信息

比如黑发和黑夜、沥青路和噪声等

未来发展
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n 未来研究方向
整体上来看，有不少工作还可以展开。
（1）学习策略（更加泛化）

例如无监督、零参考
（2）网络结构（并非主要目标，而是应该当成工具即可）

例如Transformer、深度可分离、NAS神经结构搜索
（3）数据集（不应该盲目增大规模）

体现真实性和多样性
（4）损失函数

更适合LLE的、神经网络近似人类感知
（5）评价指标

更好地衡量增强结果，图像质量评价IQA
IQA中也有两方面，主观质量，以及高级视觉任务的影响

未来发展
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n 未来研究方向
整体上来看，有不少工作还可以展开。
（6）视频

除了图像处理关注点之外，相邻帧间的关系需要额外考虑
（7）语义信息

超分和人脸修复等有类似工作

未来发展
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