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摘 要： 目的　使用低光图像训练神经渲染模型时，无法合成正常光照条件下的新视角图像。且低光照条件下处

理目标检测、语义分割等任务时，模型性能会明显下降，面临较大的挑战。此外，现有方法在渲染速度和图像高频细

节方面存在不定。针对现有问题，本文提出一种对三维高斯泼溅模型进行低光增强的方法。方法　首先利用一个

轻量化的光照预测网络将三维高斯泼溅模型中三维高斯分布的颜色属性分解为物体本征颜色和光照两个部分，利

用本征颜色渲染得到正常光照场景图像，同时使用多种损失函数从结构和颜色上改善图像质量；为了提高图像中高

频细节的清晰度，采用固定几何的优化方案。结果　实验在低光场景的新视角合成数据集 LOM（low-light & normal-
light & over-exposure multi-view dataset）上与主流方法进行了比较，与对比结果中最佳方法相比，峰值信噪比（peak 
signal-to-noise ratio，PSNR）指 标 平 均 提 升 0. 12 dB，结 构 相 似 性（structural similarity index， SSIM）指 标 平 均 提 升

1. 3%，学习感知图像块相似度（learned perceptual image patch similarity， LPIPS）指标平均提高 5. 5%，训练时间仅有

以往方法的 1/5，渲染速度则达到以往方法的 1 000 倍以上。结论　本文方法能够更快地进行训练和渲染，同时也

具有更高的图像质量，图像的高频细节和结构更加清晰，并通过全面的对比实验验证了方法的有效性与先进性。
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Abstract： Objective　Low-light image enhancement for neural rendering is a critical challenge， especially in the domain of 
novel view synthesis （NVS）， which aims to generate realistic images from new viewpoints based on a set of pre-captured 
images.  When neural rendering models are trained under low-light conditions， they fail to produce high-quality results that 
resemble images captured under normal lighting.  These low-light images introduce problems， particularly in downstream 
tasks such as object detection and semantic segmentation， due to their degraded quality.  Traditional methods for address⁃
ing this issue usually struggle to balance rendering speed with the preservation of high-frequency details in the generated 
images.  This research aims to address these limitations by proposing a new method for enhancing low-light images using a 
3D Gaussian point cloud splatting model.  The goal is to improve the quality of rendered images while significantly reducing 
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the training and rendering times， which makes the approach suitable for practical applications in real-world scenarios where 
low-light conditions are common. Method　The proposed method introduces a low-light enhancement framework based on 
the 3D Gaussian point cloud splatting model.  The model is enhanced by decomposing the color attributes of the 3D Gauss⁃
ian distributions into intrinsic object color and lighting components.  A lightweight lighting prediction network is used to 
estimate the lighting conditions， which allows for the rendering of images that simulate normal lighting conditions， even 
when the training data consist solely of low-light images.  To further improve image quality， a multi-stage gradient weighting 
strategy is employed.  This implementation helps address noise issues commonly found in low-light images， where image 
noise is amplified due to insufficient lighting.  The multi-stage gradient weighting technique ensures that the noise does not 
obscure important image details， which leads to clearer results.  Moreover， the method uses a fixed geometry optimization 
scheme to retain high-frequency details in the rendered images.  This utilization is crucial because low-light conditions can 
cause distortions in the image structure， and fixed geometry ensures that the overall image clarity and structure are pre⁃
served.  The core of the methodology revolves around the combination of color decomposition and geometry optimization， 
which allows the system to maintain high accuracy in rendering while improving efficiency. Result　Experiments were con⁃
ducted using the low-light & normal-light & over-exposure multi-view dataset（LOM） dataset， which consists of low-light 
scene images and their corresponding normal-light images， and the results were compared with several mainstream methods 
in the field of neural rendering and low-light enhancement.  The evaluation metrics used in the comparison include peak 
signal-to-noise ratio （PSNR）， structural similarity index （SSIM）， and learned perceptual image patch similarity （LPIPS）.  
The proposed method outperformed the current state-of-the-art approaches across all metrics.  In terms of PSNR， the pro⁃
posed method achieved a 0. 12 dB improvement over the best existing method， which indicates a higher signal-to-noise ratio 
and thus clearer images.  SSIM presented a 1. 3% improvement.  This result suggests that the structural similarity between 
the generated images and the ground truth was significantly better.  LPIPS， which measures perceptual similarity， improved 
by 5. 5%， which demonstrates that the generated images were closer to human perception of the original scenes.  In addition 
to improvements in image quality， the method also delivered significant gains in computational efficiency.  The proposed 
approach reduced training and rendering times by over tenfold compared with traditional methods.  This substantial accel⁃
eration is due to the explicit point cloud rendering technique used in the 3D Gaussian point cloud splatting model， which 
eliminates the need for complex and time-consuming calculations typically required in other neural rendering methods.
Conclusion　The proposed low-light enhancement method based on the 3D Gaussian point cloud splatting model offers a 
substantial advancement over existing techniques in image quality and computational efficiency.  By decomposing the color 
attributes of the 3D Gaussian distributions into intrinsic object color and lighting components， the method enables the ren⁃
dering of high-quality images under normal-light conditions， even when the training data consist solely of low-light images.  
The multi-stage gradient weighting strategy effectively addresses the noise amplification issue common in low-light image 
processing， while the fixed geometry optimization ensures the preservation of high-frequency details and overall image struc⁃
ture.  These innovations contribute to the superior performance of the method in generating high-quality images for NVS 
under challenging low-light conditions.  In terms of performance， the proposed method achieves notable improvements in 
PSNR， SSIM， and LPIPS compared with the state-of-the-art methods.  The capability of the method to produce clearer 
images with better structural and perceptual quality， as well as its significantly faster training and rendering times， makes it 
a promising solution for real-time applications in fields such as autonomous driving， virtual reality， and 3D scene recon⁃
struction， where image quality and computational efficiency are highly important.  This work demonstrates the effectiveness 
and superiority of the proposed method in enhancing low-light images for neural rendering.  The method is a valuable contri⁃
bution to the fields of computer vision and image synthesis.
Key words： low light enhancement； novel view synthesis （NVS）； machine learning； neural rendering； 3D Gaussian splat⁃
ting （3D GS）
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0　引 言

新视角合成（novel view synthesis，NVS）是计算

机视觉领域非常流行的方向，旨在给定同一场景的

一组定位图像后从新视角生成真实的场景图像。新

视 角 合 成 技 术 已 广 泛 应 用 于 自 动 驾 驶（Yang 等 ，

2020）、图像编辑（Liu 等，2021）以及数字人类（Liu
等 ，2021）等 领 域 。 以 神 经 辐 射 场（neural radiance 
filed，NeRF）（Mildenhall 等，2021）为代表的神经渲染

方法的出现彻底改变了新视角合成领域，得到的新

视角图像质量远超之前方法。在人体建模（Peng
等，2021）、面部建模（Zhuang 等，2022）、头发建模

（Rosu 等 ，2022）、同 时 定 位 与 映 射（simultaneous 
localization and mapping，SLAM）（Li 等 ，2022）和 3D
内容生成（Cao 等，2023）等领域 NeRF 的表现都非常

出色。近期也有许多致力于提高其速度（Chen 等，

2022）和质量（Barron 等，2023）的研究，相比于原始

的 NeRF 有了极大改进，但训练速度和渲染时间仍

未实现实时渲染。最近，新的神经渲染方法以基于

点的表示（Xu 等，2022）实现了比 NeRF 类型方法更

快的渲染速度，从而得到了广泛使用。Kerbl 等人

（2023）提出三维高斯泼溅方法（3D Gaussian splat⁃
ting，3D GS），通过纯粹的显式表示和基于三维高斯

球的可微光栅化器实现了新视角的实时渲染。然而

神经渲染中物体的颜色和场景光照条件是紧密耦合

的，渲染得到的图像是固定光照条件下的场景图像。

而在真实场景中进行采集的时候，可能会遇到各种

具有挑战性的环境，其中最普遍的环境之一为低光

条件下的场景数据采集，此时直接利用神经渲染方

法进行新视角合成，只能得到低光照下的图像，从而

很难恢复物体本身的颜色信息；其次由于低光照片

的 RGB 3 个分量的变化范围明显减小，摄像机的噪

声也相对放大，进一步掩盖了场景的细节。

解决神经渲染在低光照条件下遇到的问题的直

接思路是首先利用低光图像增强方法对采集的低光

图像进行处理后得到预测的正常光照图像，再作为

输入进行新视角合成模型的训练。而低光增强作为

计算机视觉领域一个长期研究的领域，有着许多成

熟的方法。低光增强的传统方法通常依赖于视网膜

理 论（Land，1986）或 直 方 图 均 衡（Patel 等 ，2013）。

目前，基于深度神经网络（deep neural network，DNN）

的方法已成为主流解决方案，一系列利用深度学习

的方法相继涌现（黄颖 等，2024；闫晓阳 等，2023；

张航和颜佳，2024；赵明华 等，2024；Wei 等，2018；

Guo 等，2020；Ma 等，2022；Cui 等，2022）。这些方法

旨在将欠曝光图像校正为正常光照条件，显示出不

错的效果。然而，现有的图像增强方法主要依赖于

二维图像空间操作，往往无法充分利用场景的三维

几何信息，也无法处理多视角输入。

近年来有一些研究对低光增强和新视角合成的

结合进行了研究。Wang 等人（2023）利用额外的多

层神经网络得到 NeRF 中粒子的低光增强的参数，

对粒子的颜色进行增强，得到正常光照的图像。Zou
等人（2024）利用一个无监督的评估器—模拟器结构

学习不同曝光条件下图像的特征，并提出一种针对

新视角合成的双层优化方法，以协调输入图像的亮

度信息并保留其结构和内容的一致性。Cui 等人

（2024）认为低光产生的原因是场景中存在粒子遮挡

原始的 NeRF 辐射，在体渲染方程中加入额外的遮

挡率因子，在渲染时去除额外的遮挡因素就可以得

到正常光照条件下的图像。这些方法受限于 NeRF
训练和渲染的速度，需要数个小时来对单个场景进

行训练。此外，Aleth-NeRF 额外引入的不发光粒子

会影响场景真实的几何表达，导致在高频细节上出

现模糊。Ye 等人（2024）提出 Gaussian-DK 用于解决

三维高斯泼溅方法在低光条件下性能下降的问题，

使用了各向异性的三维高斯分布并设计了一个相机

相应模块，实验结果表明在低光条件下仍然能合成

出 高 质 量 的 图 像 结 果 。 You 等 人（2024）提 出 LO-

Gaussian，利用三维高斯泼溅进行低光照条件下的

场景亮度增强，其思路是将三维高斯泼溅渲染的图

像作为正常光照场景图像，之后利用参数控制的全

局光照模拟和神经网络训练的局部光照模拟在图像

空间内模拟低光照条件，对正常光照场景图像进行

处理，得到低光场景下的图像，之后利用正常光照场

景图像和低光场景图像进行训练。训练完成后，直

接利用三维高斯分布进行渲染即可以得到正常光照

条件下的图像。在 LO-Gaussian 方法中，颜色与光照

的解耦实际仍然在图像空间内，没有充分利用三维

高斯模型的三维空间特征。

首先，为了解决 NeRF 类型的方法本身的训练

和渲染速度慢的问题，本文使用三维高斯泼溅方法

作为三维场景表达的模型。3D GS 作为一种新的神

3291



Vol. 30，No. 10，Oct. 2025

经渲染方法，将 NeRF 隐式的体渲染扩展到显式的

点云渲染，显著提高训练和渲染的速度，同时保持了

与 NeRF 一致或更高的渲染质量。此外，因为 Aleth-

NeRF 额外引入的不发光粒子会影响几何结构，所以

本文选择保持三维高斯分布的几何信息，在颜色参

数上进行分解，避免额外粒子的影响，保证几何的准

确性。尽管如此，对 3D GS 进行低光增强仍然存在以

下困难：3D GS 中会根据梯度和可见度对高斯分布进

行动态增删，低光场景的图像可见度往往较低，大量

需要被保留的高斯球被错误地删除；同时也会对高

斯球的位置和尺寸等几何参数产生不利影响，影响

渲染出的物体结构；低光照图像中的噪点在增强后

会进一步放大噪点的影响，造成画面噪声。为了解

决上述困难，本文使用增强图像的梯度进行高斯动

态调整，使得在暗光场景下具有低可见度，在正常场

景下应该具有高可见度的高斯分布保留下来。

基于上述提到的问题和相应的解决思路，本文

提出一种能够使用低光图像对三维高斯进行无监督

训练，从而渲染正常光照条件的新视角图像的方法，

命名为 Enhanced-GS。具体的方法是：将三维高斯

泼溅中三维高斯分布的原有颜色属性分解为本征颜

色和光照两个部分。利用本征颜色渲染得到正常光

照场景图像。在训练过程中利用输入的低光场景图

像和增强的正常光照场景图像，并结合一系列无监

督的损失函数对三维高斯场景进行训练，在缺失正

常光照图像输入的条件下渲染正常光照条件的新视

角图像。相比之前的基于 NeRF 的方法，本文方法

在训练时间和渲染速度上得到了极大幅度的提高，

在 图 像 渲 染 结 果 尤 其 是 高 频 细 节 上 也 有 更 高 的

质量。

本文主要贡献包括：1）提出一种对 3D GS 进行

低光增强的方法，通过对颜色和光照强度进行分解，

得到正常光照强度下的图像；2）在训练过程中使用

固定几何的训练策略，提高图像在高频细节上的

质量。

本文在多个数据集上进行实验，与现有方法的

比较结果表明，本文方法在图像质量和速度上具有

明显的优势。

1　三维高斯泼溅介绍

三维高斯泼溅方法将场景表达为一系列的三维

高斯分布，每个高斯分布会额外存储相应的一系列

参数。

Gi = { μ i ,Σ i,Λ i, |k i  i = 1,⋅ ⋅ ⋅, N } （1）
每个三维高斯分布 Gi 由位置 μ i ∈ R3、三维协方

差 矩 阵 Σ i ∈ R3、不 透 明 度 Λ i ∈ R和 球 谐 系 数 k i =
{ |km

l 0 ≤ l ≤ L，-l ≤ m ≤ l } ∈ R( )L + 1 2 × 3 进行定义。在

球谐系数中，每个 km
l ∈ R3 是用于计算球谐函数的一

个系数，L 是球谐函数的阶数。因为三维高斯的协

方差矩阵类似于描述椭球，所以可以用缩放矩阵 S

和旋转矩阵 R 以及对应的转置矩阵 ST 和 RT 表示

三维协方差矩阵，即

Σ = RSSTRT （2）
在实际中可以将缩放矩阵和旋转矩阵分别存储

为一个用于缩放的三维向量 s ∈ R3 和一个用于旋转

的四维四元数 q ∈ R3。因此，在训练中可以独立优

化这两个因素，简化三维高斯的学习过程。

给定相机姿态T = {R t，t t}和相机内参矩阵K，其

中，R t 表示相机的旋转矩阵，t t 表示相机的位移矩

阵。需要将三维高斯点 G 的协方差Σ和位置 μ投影

到二维图像平面上得到二维屏幕上的协方差Σ' 和

位置μ' 进行渲染，即

Σ' = JTΣT TJ T （3）
μ' = KTμ

D （4）
式中，J是投影变换的仿射近似的雅可比矩阵，J T 是

对应的转置矩阵，T T 是相机姿态矩阵T的转置，D 是

位置μ在 z 轴上的坐标。

投影后，可以根据高斯分布和该点的不透明度

计算混合权重 α，具体为

α = Λe- 1
2 xTΣ′-1x

（5）
式中，x ∈ R3 是该点的位置向量，xT 是对应的转置后

的位置向量。根据球谐函数系数可以计算出高斯分

布的颜色 c ∈ R3，具体为

c = ∑
l = 0

L  ∑
m = -l

l  km
l Y m

l ( )θ, ϕ （6）
式中，Y m

l 是 l 阶的第 m 个球谐函数，θ 和 ϕ 是视角方

向向量的角度表示。

根据三维高斯分布的深度顺序从前到后进行混

合，可以渲染像素的颜色C ∈ R3，具体为

C = ∑
i ∈ N

 c i αi∏
j = 1

i - 1
( )1 - αi （7）
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式中，N 是投影到像素上的三维高斯分布的数量。

使用三维高斯泼溅模型进行场景重建，需要给

定一系列具有真实相机姿态的场景图像，使用一个

可微分的光栅化器，根据预测像素颜色和真实像素

颜色之间的差异优化所有参数，将高斯点拟合到目

标场景上，在训练完成后就可以渲染出任意视角的

图像。

2　方 法

本文的工作是一种无监督地将低光场景增强与

三维高斯泼溅方法结合的方法，训练中输入的图像

是带有相机位姿的低光场景图像，通过颜色分解和

增强，得到具有正常光照的三维高斯分布，从而能够

在没有正常光照作为输入的情况下渲染出新视角的

正常光照场景。同时根据低光场景下的三维高斯泼

溅提出特定的训练策略，达到更好的视觉效果。

2. 1　颜色分解

图 像 低 光 增 强 算 法 通 常 基 于 Retinex 理 论

（Land，1986），将图像 I看成反射图像Re 和照度图像

L的合成，即

I = L ∘ R e （8）
式中，“∘”表示通道间相乘。

反射图像代表图像中物体的本征颜色，照度图

像则是包含光照等大量的外界信息，决定图像的动

态范围。基于 Retinex 理论的图像增强方法通常使

用复杂的卷积网络或注意力机制，致力于将低光图

像正确地分解为反射图像和低光照的照度图像。在

分解之后，反射图像即可作为预测的正常光照图像，

或是对照度图像进行增强后与反射图像合成得到正

常光照图像。

原始的三维高斯泼溅方法中，高斯分布内的颜

色 c代表的是场景光照和物体颜色耦合的结果。受

Retinex 理论启发，本文提出将高斯分布的颜色 c分

解为光照部分 v和高斯点本征颜色的部分 r的乘积，

二者都是包含 RGB 3 个通道的向量。利用本征颜色

进行渲染得到的图像即是预测的正常光照图像，而

本征颜色和光照相乘后得到的颜色则是暗光条件下

的颜色，渲染后得到的图像是低光照图像，用于与输

入图像比计算损失函数。

2. 2　光照预测网络

为了对高斯分布内的颜色进行合理的分解，并

保证三维高斯泼溅模型的速度优势，本文将原本高

斯分布中存储的颜色视为本征颜色 r，额外使用一个

多层感知机（multilayer perceptron，MLP）网络作为光

照预测网络，预测三维高斯的光照 v，将本征颜色和

预测的光照条件相乘可以得到耦合后的低光场景颜

色。这样可以在训练完成后直接利用高斯分布中显

式存储的本征颜色渲染得到正常光照图像，无需再

次使用光照预测网络，极大地加速了渲染速度。为

了充分利用三维高斯分布的参数信息和多视角信

息，本文将三维高斯分布的缩放矩阵、旋转矩阵、本

征颜色和视角方向拼接一起作为输入。为了提高模

型的训练速度，在具体模型设计上使用一个轻量化

的 4 层的多层神经网络作为光照预测网络，具体的

光照预测网络结构如图 1 所示。

本文的计算过程可以表达为

v i = F ( )s i, q i, r i, d i ; ΘF （9）
c͂ i = v i ∘ r i （10）

式中，F是一个 MLP 网络，用于预测光照条件，ΘF 是

网络对应的参数，s i、q i、r i 和 d i 是第 i 个三维高斯分

布的缩放矩阵、旋转矩阵、利用球谐系数计算的本征

颜色和视角方向。v i 是预测的光照条件，与本征颜

色进行通道间乘法可以得到三维高斯分布对应的低

光颜色 c͂ i，利用高斯分布的本征颜色和低光颜色，可

以分别进行可微光栅化，得到正常光照图像和低光

图 1　光照预测网络结构

Fig. 1　Light prediction net structure
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照图像。具体为

Ĉ = ∑
i ∈ N

 r i αi∏
j = 1

i - 1
( )1 - αi （11）

C͂ = ∑
i ∈ N

 c͂ i αi∏
j = 1

i - 1
( )1 - αi （12）

式中，Ĉ是正常光照图像对应的像素值，C͂是低光照

图像对应的像素值。二者使用相同几何表达的三维

高斯分布进行渲染，仅在颜色参数上存在差异。完

整的方法流程如图 2 所示。

图 3 是分别利用光照强度和本征颜色进行体渲

染得到的光强图和本征颜色图，可以看到预测的光

照强度与图形几何结构和颜色结构一致，说明了分

解光照的有效性。

2. 3　损失函数

本节介绍一系列训练中使用的损失函数，从而

实现在低光条件下的新视图合成和图像增强。

2. 3. 1　反向色调 MSE 损失

直接在低光场景中使用三维高斯原本的 L1损失

函数会导致像素权重的不平衡。像素值低的黑暗像

素的贡献偏小，而具有较高像素值的明亮像素会占

主导地位，但在低光场景存在大量的黑色像素。为

了纠正这种不平衡，从而确保有效地训练三维高斯，

本 文 使 用 反 向 色 调 曲 线（Brooks 等 ，2019；Cui 等 ，

2021）用于重新调整像素，并使用调整后的像素值计

算反向色调 MSE（mean square error）损失 L it-mse 用于

三维高斯训练，其计算式为

Φ ( )x = 1
2 - sin ( )sin-1( )1 - 2x

3 （13）

L it-mse = 1
B ∑

j = 1

B   Φ ( )C ( )j - Φ ( )C͂ ( )j 2
（14）

式中，Φ ( x)是反向色调曲线函数，C͂ ( j )和C ( j )分别

是预测的低光场景图像和输入的真实低光场景图像

在像素 j 上的像素值，B 是图像尺寸。通过使用这个

损失函数，可以更均衡地考虑所有像素的贡献，确保

在不同光照条件下的有效训练。

2. 3. 2　亮度损失

为了调节增强的程度，本文在预测的正常光照

图像上使用一个称为全局亮度损失的损失函数 Lexp。

Lexp 包含一个超参数 e，代表预设的增强后的图像亮

度。在所有实验中，将 e 设置为 0. 45。损失函数计

算为

Lexp = 1
B ∑

j = 1

B   Ĉ ( )j - e
2

（15）
式中，Ĉ ( j )是预测的正常光照图像的第 j 个像素值。

通过这个损失函数，可以有效地调节图像增强的程

度，确保生成的图像在图像亮度上更符合预期。

图 2　本文方法流程

Fig. 2　The pipeline of our method

图 3　颜色分解结果图

Fig. 3　Result of color decomposition 
（（a） light intensity map；（b） intrinsic color map）
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2. 3. 3　颜色损失

在低光条件下拍摄的照片容易丢失颜色信息，

增强后得到的图像颜色可能不平衡。假设正常光照

图像遵循灰度世界假设，为了规范预测的正常光照

图像的颜色，本文引入了颜色平衡损失 Lcc，计算为

Lcc = 1
B ∑

j = 1

B ∑
p,q ( )Ĉ ( )j p

- Ĉ ( )j q
2

（16）
式 中 ，( p，q) ∈ {(R，G )，(R，B)，(G，B)}，表 示 RGB 
3 个颜色通道的组合。Ĉ ( j ) p

和 Ĉ ( j ) q
分别是预测的

正常光照图像的第 j 个像素值在 p 和 q 通道上的值。

最终，整体的训练损失函数 L 为

L = L it-mse + λ1 Lexp + λ2 Lcc （17）
式中，λ1 和 λ2 是用于调整损失函数幅度的参数。在

本文的实验中，λ1 和 λ2 分别设置为 10-3 和 10-8。

2. 4　固定几何的优化

由于在三维高斯泼溅的优化过程中，会根据三

维高斯分布的可见度和梯度大小对三维高斯分布进

行动态的删除和增加，在训练前期增强后的正常光

照图像，往往不具有合理的视觉效果，使用正常光照

图像更新三维高斯分布的几何参数会导致与低光照

图像更新的三维高斯分布的几何参数造成冲突，导

致三维高斯分布出现不合理的增删，影响图像的高

频细节和结构。由于低光照场景实际是由光照不足

造成的，正常光照图像应保持和低光图像类似的图

像结构。因此，本文在实际的训练过程中，在利用正

常光照图像的梯度进行反向传播时，仅对光照预测

网络的参数和三维高斯分布的球谐系数等颜色相关

的系数进行更新，而使用低光照图像计算的梯度对

三维高斯分布的不透明度、旋转矩阵、缩放矩阵和位

置等几何相关的参数进行更新。

此外，由于低光图像中的高频细节往往是一个

较低的像素值，相邻像素之间的差异较小，较大的尺

寸更新幅度会导致一个尺寸大的高斯分布覆盖这些

高频细节，在增强后的正常光照图像就会缺少高频

细节，为了提高方法在高频细节上的效果，本文在实

验中需要减小高斯分布的尺寸更新幅度，在高频细

节附近保留尽可能稠密的高斯分布。

3　实验结果

本节首先详细介绍了实验中的训练环境、所用

参数和所用的数据集。随后，展示了本文方法与一

系列其他研究的指标对比结果。

3. 1　数据集和具体实现

本文所采用的方法与单幅图像增强不同，需要

对一个场景采集多幅低光图像，在该场景中进行训

练，从而进行正常光照的恢复以及新视角合成。目

前 现 有 的 数 据 集 是 Aleth-NeRF 提 出 的 LOM（low-

light & normal-light & over-exposure multi-view data⁃
set）数据集（Cui 等，2024）和 LLNeRF 中使用的数据

集（Wang 等，2023）。LOM 数据集中包含 5 个场景拍

摄的低光照图像和对应的正常光照图像。每个场景

包括 25～48 幅 375 × 500 像素分辨率的图像，同时包

含了在正常光图像上计算得到的相机内参和外参。

LLNeRF 数据集包含真实场景拍摄的低光照图像以

及相应的相机内外参，光照和阴影条件更加复杂，但

缺乏相对应的正常光照图像。

本 文 方 法 具 体 是 使 用 PyTorch 框 架 在 Python
中实现的，并扩展了三维高斯泼溅模型的可微光

栅化器，以支持增强图像的渲染和梯度计算。三

维高斯分布的参数和增强网络分别使用两个独立

的 Adam 优化器进行优化。本文使用的模型在单

个 NVIDIA RTX 3090 GPU 上训练 30 000 次迭代。

3. 2　对比实验

为了证明本文方法的有效性，实验部分比较了

不同方法合成正常光照新视角图像的结果。实验结

果 使 用 了 峰 值 信 噪 比（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）、结 构 相 似 性（structural similarity index，

SSIM）和学习感知图像块相似度（learned perceptual 
image patch similarity，LPIPS）作为评估本文方法性

能的指标，同时还展示了渲染的正常光照的新视图

合成结果，以供定性比较。

首先在实验中使用数据集中的低光图像作为输

入，对原始的三维高斯泼溅模型进行训练，将其作为

基础方法，命名为 3D GS。在实验中又使用了多个

预处理增强方法与三维高斯泼溅结合的方法：首先

使用二维图像的低光增强方法对低光图像进行预处

理，得到预测的正常光照图像，再使用预测的正常光

照图像训练三维高斯泼溅模型，从而能够渲染正常

光照条件下的新视角图像。本文使用了目前先进的

基于神经网络的二维图像低光增强方法，包括 Ret⁃
inexNet（Wei 等 ，2018）、Zero-DCE（zero-reference 
deep curve estimation）（Guo 等 ，2020）、SCI（self-
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calibrated illumination）（Ma 等 ，2022）和 IAT（illumi⁃
nation adaptive Transformer）（Cui 等 ，2022）。此外 ，

本文还使用了视频增强方法 LLVE（low light video 
enhancement）（Zhang 等，2021），在实验中将这一系

列方法命名为 RetinexNet+、Zerodce+、SCI+、IAT+和

LLVE+。同时还与目前已有的基于 NeRF 的无监督

的低光增强方法 Aleth-NeRF（Cui 等，2024）和 AME-

NeRF（Zou 等，2024）进行了比较。在实验过程中发

现，Aleth-NeRF 论文中的 LPIPS 指标结果明显较差，

这是因为 LPIPS 指标计算依赖于一个神经网络，而

Aleth-NeRF 的网络参数与本文所使用的网络参数不

一致，为了保证实验的公平性，实验中将 Aleth-NeRF
的结果重新使用本文的指标计算方式进行计算。新

视角合成的定量结果如表 1 所示。

由于原始的三维高斯泼溅方法中的颜色是物体

颜色与光照耦合的结果，只能还原训练所使用的低

光场景，无法渲染出正常光照的场景图像，因此表现

较差，在 3 个指标上的结果都非常差。使用增强方

法预处理低光图像的方法会受增强方法的有效性影

响，如果场景图像与增强方法训练过程中使用的训

练集分布存在较大差异，预处理增强的方法会得到

较差的视觉效果。本文方法将增强和重建共同进

行，使得高斯的分布更加合理。Aleth-NeRF 作为目

前表现最好的模型，由于其引入的额外的不发光粒

子会对场景的几何造成影响，在高频细节上会出现

模糊的效果。而本文方法采用了颜色解耦的方法，

没有引入额外的三维高斯分布对场景几何造成影

响，获得了更好的图像结构效果。综合来看，本文方

法在大多数场景中获得了最佳或次佳的表现，在平

均结果上，本文方法取得了最佳结果。与目前最先

进的方法 Aleth-NeRF 相比，在 SSIM 指标上提升了

0. 01，在 PSNR 指标上提升了 0. 12 dB，在 LPIPS 指标

上提升了 0. 019，充分证明了本文方法的有效性。

图 4 展示了 IAT、LLVE、Aleth-NeRF 和本文方法

在 LOM 数据集上进行新视角合成的结果图像，可以

看到，在细节上本文方法的结果更加清晰，保留了图

像中的更多细节，充分证明了本文方法的有效性。

在 LLNeRF 数据集中，由于缺乏正常光照图像作

为比对，实验使用自然图像质量评估（natural image 
quality evaluator，NIQE）指标来评估图像是否接近自

然图像。实验中使用 IAT、SCI、URetinexNet 和 Zero-

DCE 对各个场景的图像进行处理，得到增强结果，对

于 Enhanced-GS，使用完整的低光照场景图像作为输

入进行训练，训练结束后渲染正常光照场景。NIQE
指标结果对比如表 2 所示，本文方法在平均结果上

取得了最佳结果。从图 5 的增强结果可以看到，由

于 LLNeRF 数据集中存在大量的图像噪点，其余 4 种

方法增强后仍然保留了大量噪点，本文方法在增强

的同时有效去除了图像中的噪点。另外，其他方法

的颜色较为黯淡，本文方法的颜色更为鲜艳。

表1　LOM数据集上新视角合成的正常光照图像的实验结果

Table 1　Experimental results of novel view synthesis in LOM dataset of normal light conditions

方法

3D GS
IAT+
RetinexNet+
SCI+
Zerodce+
LLVE+
AME-NeRF
Aleth-NeRF
本文

bike
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.072/6.37/0.561
0.652/13.17/0.381
0.722/18.12/0.384
0.640/13.61/0.332

0.539/10.50/0.347
0.661/13.97/0.419
0.732/18.14/0.437
0.738/20.42/0.432
0.780/22.18/0.340

buu
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.289/7.51/0.427
0.652/14.31/0.317
0.735/16.06/0.333
0.576/7.55/0.545
0.834/17.74/0.260
0.860/20.04/0.256
0.854/19.89/0.312
0.858/20.16/0.210

0.850/20.78/0.216

chair
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.146/6.04/0.651
0.780/17.79/0.464
0.764/16.63/0.379
0.804/19.33/0.383
0.725/12.46/0.350

0.787/14.98/0.451
0.751/17.05/0.381
0.831/20.80/0.359
0.805/19.09/0.357

shrub
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.037/8.07/0.612
0.427/13.94/0.395
0.395/14.83/0.447
0.550/17.21/0.383
0.408/12.41/0.390
0.373/15.42/0.437
0.462/15.23/0.518
0.520/18.25/0.417
0.557/17.33/0.368

sofa
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.202/6.26/0.544
0.846/17.70/0.341
0.837/19.66/0.329
0.713/10.13/0.370
0.820/14.26/0.278

0.865/17.96/0.360
0.847/17.93/0.378
0.860/19.08/0.289
0.863/19.94/0.333

平均

SSIM/PSNR(/dB)/
LPIPS

0.149/6.85/0.559
0.671/15.38/0.379
0.690/17.06/0.374
0.656/13.56/0.402
0.665/13.47/0.326
0.709/16.47/0.384
0.729/17.64/0.405
0.761/19.74/0.341
0.771/19.86/0.322

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。
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3. 3　性能对比实验

为了比较不同方法的渲染速度和推理速度，实

验部分统计了使用单个 RTX 3090 GPU 进行训练和

渲染图像的时间。如表 3 所示，得益于三维高斯泼

溅的显式点云方法，本文方法在训练时间上取得了

明显进步，是 Aleth-NeRF 的 10 倍。同时由于本文

采用在高斯分布内直接存储正常光照颜色的方法，

避免在渲染正常光照图像时使用 MLP，渲染过程能

图 4　LOM 数据集上新视角合成的正常光照图像结果对比

Fig. 4　Render results of novel view synthesis in normal light condition on LOM dataset
（（a） IAT+； （b） LLVE+； （c） Aleth-NeRF； （d） Enhanced-GS（ours）； （e） ground truth）

表2　LLNeRF数据集上的正常光照图像的NIQE结果

Table 2　NIQE results of normal light images in LLNeRF dataset

方法

SCI
IAT
URetinexNet
Zero-DCE
Enhanced-GS（本文）

book
3.32
4.99
3.32

3.53
4.55

campus-path
10.07

5.25
6.79

10.20
4.38

Cart
11.46

4.42
5.45

11.90
4.33

flower
11.96

4.73

5.86
12.41

6.83

halll
9.68
4.36
3.46

10.00
4.47

palm
10.40

4.74
4.68

11.12
4.63

path
7.57
5.02
5.45
7.19
3.25

Room
11.85

5.39

7.58
12.07

6.27

Still2
13.08

5.33
5.17

13.86
6.49

Still3
12.47

5.36
6.61

12.50
5.32

Still4
13.17

5.31
6.01

13.69
5.25

Wall
14.55

6.72
8.72

14.22
2.78

White-chair
9.02
3.61
3.27

9.30
5.61

平均

10.66
5.01
5.56

10.92
4.93

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。
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够达到实时渲染速度，而 Aleth-NeRF 使用固定尺寸

的 MLP 对固定数量的采样点进行推理，只能达到

0. 22 帧/s。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　损失函数和训练策略的消融实验

为了说明本文方法中所提出的策略和损失函数

的有效性，本节设计消融实验并在 LOM 数据集上进

行验证。实验包括：1）去除固定几何的优化策略；2）
去除 Lcc 损失函数；3）去除 Linv-mse 损失函数，使用原始

的 L1损失函数；4）去除 Lexp损失函数；5）完整的模型。

定量实验结果如表 4 所示。从实验 1）和实验 5）
的 对 比 可 以 看 出 ，固 定 几 何 的 优 化 策 略 在 SSIM、

PSNR、LPIPS 3 个指标上分别提升 0. 009、1. 01 dB 和

0. 023。说明固定几何的优化策略对改善图像质量

的作用显著。实验 2）和实验 5）的对比结果显示，Lcc
损失函数的加入对于图像质量有小幅提升。实验

3）相比于实验 5），SSIM 指标下降了 0. 009，PSNR 指

标下降了 1. 59 dB，LPIPS 指标下降了 0. 021，说明

Linv-mse 损失函数同样也对图像质量的提升有着显著

作用。实验 4）和实验 5）的结果相比，SSIM 指标下降

了 0. 033，PSNR 指标下降了 3. 58 dB，LPIPS 指标下

降了 0. 008，图像质量显著下降，说明 Lexp损失函数对

于图像质量影响显著。

不同方法的渲染图像结果如图 6 所示，从图像

中可以看出，固定几何的优化方案改善了图像中的

结构模糊现象，在自行车的车把区域，不使用固定几

何的优化策略，出现了大片的模糊。Lcc 损失函数则

改善了图像的颜色偏差问题，不使用 Lcc 损失函数导

致颜色偏蓝。Lexp则会显著影响图像亮度，没有使用

Lexp损失函数会导致渲染的图像偏暗，无法恢复正常

亮度的图像。

3. 4. 2　颜色损失系数的消融实验

为了说明颜色损失函数的系数 λ2 对图像合成

质量的影响，本节在 LOM 数据集上进行消融实验，

比较使用不同大小的 λ2 进行训练的实验结果。定

量结果如表 5 所示，可以看到，增大 λ2 会导致 PSNR
和 SSIM 指标显著下降，而对 LPIPS 指标的影响较

小。在实验中发现，λ2 过大会导致图像的亮度降

低，因此渲染图像和真实图像的像素值差异较大，

导致 PSNR 和 SSIM 指标下降明显，而 LPIPS 指标的

计算方法是模仿人类的视觉感知，对像素值的差值

相对不敏感，更侧重于图像的整体相似程度，如图 7
所示，当 λ2 为 1E-2 时，图像明显偏暗，之后随着系

数的增大，图像亮度偏向正常。因此由实验结果证

明，当 λ2 为 1E-8 时，指标结果最优，图像合成的质

量最佳。

图 5　LLNeRF 数据集上的实验结果

Fig. 5　Experimental results on LLNeRF dataset （（a） IAT； （b） SCI； （c） URetinexNet； （d） Zero-DCE； （e） Enhanced-GS（ours））

表3　训练和渲染速度对比

Table 3　Comparison of training and rendering speed

方法

Aleth-NeRF
Enhanced-GS

训练时长/h
6.0
0.5

GPU
3090Ti×1
3090Ti×1

帧速率/(帧/s)
0.22
268

3298



第 30 卷 / 第 10 期 / 2025 年 10 月 程龙昊，李常颢，胡瑞珍，刘利刚 / 面向低光增强的三维高斯泼溅模型

4　结 论

本文提出一种无监督的对三维高斯泼溅进行低

光增强的方法，可以仅根据暗光图像的输入渲染出

正常光照强度的新视角图像。首先将三维高斯分布

的颜色属性分解为本征颜色与光照分量，实现了正

常光照场景和低光照的有效解耦，并为了避免低光

与正常光照梯度冲突导致的几何失真，设计了固定

几何优化方案，同时通过限制高斯分布尺寸更新幅

度，有效保留高频细节。在多个数据集上的实验结

果表明，本文方法与现有最优方法相比有更高的图

像质量，在图像高频细节上更为清晰，噪点抑制效果

显著。此外，本文方法在训练和渲染速度上也有着

非常显著的提升。

然而，本文方法仍存在不足之处，首先是由于三

维高斯泼溅方法本身的特点，对不同的场景需要进

行单独的训练，而且在场景重建过程中，三维高斯泼

表4　在LOM数据集上的消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiment on LOM dataset

实验

1)
2)
3)
4)
5)

bike
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.776/20.89/0.355
0.750/22.09/0.337
0.778/20.96/0.347
0.746/17.04/0.357
0.780/22.18/0.340

buu
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.851/20.39/0.261
0.849/20.76/0.217
0.841/18.63/0.279
0.825/17.69/0.203

0.850/20.78/0.216

chair
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.795/17.50/0.380
0.805/18.98/0.357

0.785/16.57/0.392
0.743/14.03/0.398
0.805/19.09/0.357

shrub
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.534/16.81/0.392
0.555/17.33/0.365
0.552/17.39/0.373
0.557/17.32/0.350

0.557/17.33/0.368

sofa
SSIM/PSNR(/dB)/

LPIPS
0.858/18.66/0.341
0.863/19.95/0.333
0.855/17.80/0.327

0.822/15.33/0.343
0.863/19.94/0.333

平均

SSIM/PSNR(/dB)/
LPIPS

0.762/18.85/0.345
0.764/19.82/0.323
0.762/18.27/0.343
0.738/16.28/0.330
0.771/19.86/0.322

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 6　消融实验的图像结果

Fig. 6　Images of ablation experiment （（a） w/o fixed geometry； （b） w/o Lcc； （c） w/o L inv-mse； （d） w/o Lexp； （e） ours）

表5　在LOM数据集上使用不同颜色损失系数的实验结果

Table 5　Experimental results of different color loss factor 
on LOM dataset

λ2

1E-2
1E-4
1E-6
1E-8

SSIM
0.728
0.763
0.765
0.771

PSNR/dB
16.64
19.69
19.76
19.86

LPIPS
0.323
0.321
0.325
0.322

图 7　颜色损失使用不同系数进行实验的图像结果

Fig. 7　Images of different factor for color constancy loss 
（（a） λ2 = 1E-2； （b） λ2 = 1E-4； 
（c） λ2 = 1E-6； （d） λ2 = 1E-8）
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溅方法需要大量图像作为输入，稀疏的图像输入会

导致场景出现欠拟合的情况，从而导致场景重建出

现缺陷区域，如图 8（a）所示，在图像的左侧边缘部

分存在较为严重的缺陷。同时由于本文从三维高斯

分布的层次建模光照强度，在大量噪声的场景中，场

景中大量的三维高斯分布可能存在部分三维高斯分

布将噪声保留，在体渲染中造成图像噪声，如图 8（b）
所示，在沙发的主体部分残留较多的噪声。因此，未

来的研究工作将探索使用能够利用稀疏输入的三维

高斯泼溅模型（Li 等，2024）作为基础模型，结合自适

应高斯初始化策略，减少对密集输入的依赖，以及在

渲染流程中引入噪声感知模块，或结合扩散模型优

化高频细节。
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