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摘　 要:X 射线数字成像技术(DR)已广泛应用于工业无损检测领域。 然而在实际应用中,存在大量的结构不规则、厚度变化范

围大的工件。 DR 检测容易在工件厚度厚的地方呈现曝光不足,在工件厚度薄的地方出现曝光过度的现象,导致 DR 扫描图像

质量差,结构信息严重缺失。 伴随探测器像素矩阵增至 4
 

K×4
 

K 以上,大多数算法难以在消费级设备上处理 DR 扫描产生的大

尺寸图像。 同时工业检测场景难以获取大量的成对配对标签。 针对大尺寸 DR 推理与标签稀缺的问题,将对比语言-图像预训

练(CLIP)与限制对比度自适应直方图均衡化(CLAHE)先验耦合,构建两阶段轻量级无监督增强框架,全程无需配对或分块操

作。 该算法在第 1 阶段初步学习提示向量引导冻结的 CLIP 图像编码器,通过 CLIP 增强损失、结构一致性损失,以及 CLAHE 特

征图感知损失指导训练;第 2 阶段通过排序损失迭代对提示权值迭代精炼,交替更新增强网络直至视觉收敛。 实验结果表明,
与同期的无监督算法相比,峰值信噪比(PSNR)、感知图像相似度(LPIPS)、结构相似度(SSIM)等指标分别提高 1. 0

 

dB、1. 6% 和

2. 0% ,在多个参考指标优于对比方法。 在推理时只需加载 0. 279
 

M 的参数,处理 5
 

732×2
 

333 的大尺寸图像单张耗时约 1. 5
 

s。
仅用 380 张铸件图像训练的模型即可直接在未训练过的碳纤维线路板以及其他材料的物品上迁移,并展现出良好的泛化能力,
为工业检测落地提供实时增强方案。
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Abstract:X-ray
 

digital
 

radiography
 

(DR)
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

industrial
 

nondestructive
 

testing.
 

However,
 

there
 

will
 

be
 

a
 

large
 

number
 

of
 

workpieces
 

with
 

irregular
 

structures
 

and
 

large
 

thickness
 

variations
 

in
 

the
 

practical
 

applications,
 

which
 

cause
 

the
 

DR
 

detection
 

prone
 

to
 

the
 

underexposure
 

in
 

thick
 

parts
 

and
 

overexposure
 

in
 

thin
 

parts.
 

On
 

one
 

hand,
 

for
 

the
 

detector
 

pixel
 

array
 

of
 

4
 

K×4
 

K,
 

most
 

algorithms
 

can
 

hardly
 

handle
 

these
 

large
 

DR
 

scan
 

images
 

with
 

the
 

customer-level
 

devices.
 

On
 

the
 

other
 

hand
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain
 

a
 

large
 

number
 

of
 

paired
 

labels
 

for
 

the
 

industrial
 

inspection.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

large-size
 

DR
 

inference
 

and
 

label
 

scarcity,
 

a
 

lightweight
 

unsupervised
 

enhancement
 

framework
 

is
 

proposed
 

by
 

coupling
 

the
 

contrastive
 

language-image
 

pretraining ( CLIP )
  

vision-
language

 

model
 

with
 

contrast-limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization
 

(CLAHE)
 

priors.
 

The
 

first
 

stage
 

learns
 

prompt
 

vectors
 

to
 

guide
 

a
 

frozen
 

CLIP
 

image
 

encoder
 

with
 

the
 

CLIP
 

enhancement
 

loss,
 

structural
 

consistency
 

loss,
 

and
 

CLAHE
 

feature-map
 

perception
 

loss.
 

The
 

second
 

stage
 

refines
 

the
 

prompts
 

iteratively
 

through
 

the
 

ranking
 

loss
 

and
 

alternately
 

updates
 

the
 

enhancement
 

network
 

until
 

the
 

visual
 

convergence.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio(PSNR),
 

learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity(LPIPS),
 

and
 

structural
 

similarity(SSIM)
 

are
 

improved
 

by
 

1. 0
 

dB,
 

1. 6% ,
 

and
 

2. 0% ,
 

respectively,
 

outperforming
 

other
 

unsupervised
 

algorithms
 

on
 

multiple
 

metrics.
 

Additionally
 

the
 

inference
 

needs
 

only
 

0. 279
 

M
 

parameters
 

and
 

processes
 

a
 

5
 

732×2
 

333
 

image
 

in
 

1. 5
 

s.
 

Furthermore
 

the
 

model
 

trained
 

with
 

merely
 

380
 

casting
 

images
 

generalizes
 

directly
 

to
 

unseen
 

carbon-fiber
 

circuit
 

boards
 

and
 

other
 

materials,
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demonstrating
 

the
 

strong
 

potential
 

for
 

industrial
 

deployments.
Keywords:large-size

 

DR
 

image;
 

CLIP;
 

CLAHE;
 

loss
 

function;
 

image
 

enhancement

0　 引　 　 言

　 　 X 射线数字成像技术( digital
 

radiography,
 

DR)已广

泛应用于工业无损检测领域[1] ,DR 技术成像具有空间分

辨率高、信息量大、动态范围大等优点[2] 。 更为重要的是

其摄影速度快,能够快速有效地检测出铸件表面及内部

缺陷,实现实时成像检测。 然而,对于一些结构不规则、
厚度变化范围大的复杂工件,单一能量的 X 射线无法实

现对整个工件同时曝光成像,容易在有效厚度厚的地方

呈现曝光不足,在有效厚度薄的地方出现曝光过度的现

象,导致被测工件的 DR 图像质量差、空间分辨率低、结
构信息严重缺失[3] 。

近年来深度学习技术在图像增强领域大放异彩,其
中,Uformer[4] 构建了一个 U 形网络,在图像增强任务中

表现良好。 在 Restormer[5] 中,修改了 Transformer 块,以
提供更好的图像恢复长距离依赖性特征。 在 LLFormer[6]

中,改进了 Transformer 中的注意力机制,以捕捉上级图像

特征。 然而,Transformer 由于其极高的算法复杂度和大

量 GPU 内存占用导致在显存有限情况下只能采取分块

推理图像的方法。 这不仅导致推理速度的急剧下滑也容

易出现分块效应。
然而,基于有监督算法实现图像增强始终具有很大

的局限性,实际场景中配对数据集的获取较为困难,促使

无监督算法相继提出[7-10] 。 EnlightenGAN[11] 使用生成对

抗网络无监督地训练光照增强模型,可以将过曝光 / 弱光

的图像增强为正常的光照效果。 零参考深度曲线估计

( zero
 

reference
 

deep
 

curve
 

estimation,
 

ZeroDCE) [12] 提出了

一种轻量无监督的网络,该方法将图像增强表述为一个

关于各像素的值的二次曲线,网络预测参数图迭代地施

加在每个颜色通道上,从而实现增强。 Xiong 等[13] 提出

两阶段的增强,第 1 阶段实现对比度增强,第 2 阶段实现

去噪。 Zeng 等[14] 提出利用 3D
 

Look
 

Up
 

Table 来解决较

大图像的实时高效增强,一定程度上解决了资源消耗较

大的问题。 对比语言-图像预训练( contrastive
 

language-
image

 

pretraining,CLIP)模型[15] 凭借从大规模图像-文本

数据中学习到的知识,在零样本无监督分类任务中表现

出了显著的性能, 其通用性在高级任务中得到了验

证[16] 。 目前研究表明 CLIP 中丰富视觉语言先验可以用

于以零样本方式评估图像的质量和抽象感知,并且可以

利用 CLIP 进行背光图像增强。 提示学习作为视觉与语

言模型的核心,是最近新兴的研究方向。 CoOp[17] 将提示

学习引入到视觉-语言模型的适应中,应用于下游视觉任

务。 CoCoOp[18] 通过允许每个输入实例条件化提示,而不

是固定一次学习,进一步提高了模型的泛化能力。 现有

的提示学习方法主要集中于为高级视觉任务获取更好的

提示信息。 基于 CLIP 的无监督背光增强( CLIP-LIT) [19]

方法利用提示学习提取更准确的低级图像表示(颜色、曝
光和饱和度),同时忽略 CLIP 中的高级语义信息,进行无

监督的图像增强。
然而目前深度学习网络在消费级设备 GPU 内存不

足的场景,对高分辨率的 DR 图像通常无法处理,且对配

对数据具有高度依赖性。 限制对比度自适应直方图均衡

化 ( contrast
 

limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization,
 

CLAHE)等传统增强算法[20-23] 无需配对数据即可增强,
在工业 DR 领域已表现出独特优势。 着眼于这一问题,
提出基于 CLIP 与 CLAHE 的无监督增强框架。 实验结果

表明,在推理时只需加载 0. 279 M 的参数使得推理 4
 

K
图像非常简单,为工业落地提供支持。

1　 方　 　 法

1. 1　 基于 CLIP 的无监督增强算法框架

　 　 无监督算法包括两个阶段。 在第 1 阶段,通过限制

提示对和 CLIP 嵌入空间中相应图像之间的文本图像相

似性来学习初始提示对(负 / 正提示指的是曝光异常 / 曝
光正常的图像)。 对于初始提示对,使用冻结的 CLIP 模

型来计算提示和增强结果之间的文本图像相似性。 换言

之,提示对(Prompts)设计为可学习权重向量,通过 CLIP
嵌入空间中相应图像之间的文本-图像相似性做损失函

数进行对比学习。 此时 CLIP 的编码器参数是冻结的,反
向传播时让网络学习 Prompts(学习 Prompts 时无需配对

图像)。 Prompts 学习完成之后将冻结 Prompts 的参数,
此过程如图 1 所示。 然后设计一个增强网络,网络会接

收一个曝光异常的图像,使用 3 个损失函数让网络学习

如何输出一个曝光正常的图像,通过这 3 个损失函数反

向传播更新这个增强网络的模型参数即可,此过程如

图 2 所示。
另外,为了进一步提高增强网络的性能,设计了如

图 3 所示的第 2 阶段,通过排序学习利用曝光异常、增强

结果和曝光正常的图像来细化可学习的提示(此时依然

无需配对图像)。 精炼的提示可用于微调增强网络以进

一步提高性能。 接着交替进行提示细化和增强网络的微

调,直到获得视觉上满意的结果。
值得说明的是,CLIP 模型在整个学习过程中保持不

变,并且除了提示词初始化和细化之外,不会引入任何
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图 1　 学习 Prompts 的过程

Fig. 1　 The
 

process
 

of
 

learning
 

Prompts

图 2　 通过 3 个损失函数指导学习增强网络的过程

Fig. 2　 The
 

learning
 

process
 

of
 

enhanceing
 

the
 

network
 

guided
 

by
 

three
 

loss
 

functions

图 3　 第 2 阶段:Prompts 微调与增强网络训练

Fig. 3　 The
 

second
 

stage:
 

Prompts
 

fine-tuning
 

and
 

enhanced
 

network
 

training

额外的计算负担。 在推理应用阶段,将无需 CLIP 模型,
也不需要 Prompts 向量权重,仅仅需要加载增强网络即

可成功推理,这将是能够推理 4
 

K 大尺寸图像至关重要

的原因之一。
1)基于 CLIP 的无监督增强算法框架

第 1 阶段为 Prompts 学习与增强网络训练,首先通过

Prompts 学习以粗略地表征曝光异常和曝光正常的图像。
对于给定一个形状为的 H × W × 3 曝光异常图像 Ib 与曝

光正常的图像 Iw(图像无需配对),随机初始化一个形状

为 N × 512 的可学习积极正向提示向量 Tp 与消极反向提

示向量 Tn。 其中 N 代表着每个提示词里嵌词 token 的数

量,接着将曝光异常和曝光正常的图像送入已经预先训

练好的 CLIP 图像编码器中获得图像的潜在编码表示,同
时将积极正向提示向量和消极反向提示向量送入已经预

先训练好的 CLIP 的文本编码器中获得文本的潜在编码

表示。 此时将 CLIP 的预训练权重全部冻结,基于 CLIP
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潜在空间的文本-图像相似性,使用曝光异常和曝光正常

的图像进行分类的二元交叉熵损失函数来对比学习,如
式(1)所示,反向传播更新 Prompts 权重参数来学习到

Prompts 的正确表示。
initial = - (ylog( ŷ) + (1 - y)log(1 - ŷ)) (1)

ŷ = ecos(Φimage(I),Φtext(Tp))

∑
i∈{n,p}

ecos(Φimage(I),Φtext(Ti)) (2)

其中, I ∈ {Ib,Iw},y 是当前图像的标签,0 是负样

本,1 是正样本。
接下来训练初始的增强网络,由于前面已经初步的

学习到了 Prompts 的文本表示,Prompts 知晓了什么是对

应的正常曝光图像,什么是对应的曝光异常的图像,受此

启发可以将这个表示作为损失函数来监督增强网络学

习。 故此定义 CLIP 增强损失 CLIP 为,增强网络输出的

结果被 CLIP 图像编码器( Image
 

Encoder)转换的图像语

义表示,学习到的 Prompts 通过 CLIP 文本编码器( Text
 

Encoder)转换的文本语义表示,将这两者计算相似性分

数作为如式(3)所述的损失值反向传播,这一操作旨在

让增强网络的输出去逼近一个曝光良好的图像。

CLIP = ecos(Φimage(It),Φtext(Tn))

∑
i∈{n,p}

ecos(Φimage(It),Φtext(Ti)) (3)

然而仅有这个损失是远远不够的, 考虑到训练

Prompts 时采取的是未配对的数据集,因此增强网络的输

出虽然会变成曝光正常的图像,但很有可能导致失真或

者输出结构与输入图像的结构出现偏差,这并不是本研

究所期待的结果,故而考虑添加一致性损失,即将原始的

曝光异常图像和增强网络输出的图像分别送入 CLIP 的

Image
 

Encoder 的各个层去计算二范数损失,这一操作旨

在鼓励增强网络的输出在结构方面与曝光异常的图像相

似,具体描述为:

identity = ∑
4

l = 0
α l‖Φl

image(Ib) - Φl
image(It)‖2 (4)

式中: α l 是 CLIP 图像编码器模型中 ResNet101 的第 l层。
2)Prompts 细化与增强网络微调

在第 2 阶段,迭代地进行 Prompts 细化和增强网络调

整。 Prompts 细化和增强网络调整以交替的方式进行。
目标是提高学习 Prompts 的准确性,以区分曝光异常和

曝光正常的图像,以及感知不同亮度的异质区域。 本研

究观察到,在某些情况下,仅使用从曝光异常和曝光正常

的非配对数据集获得的初始 Prompts 不足以增强对比度

和细节。 这是因为初始 Prompts 可能无法捕获曝光异常

和曝光正常图像之间的细粒度差异。 为了解决这个问

题,本文引入了对可学习的正向积极 Prompts 和反向消

极 Prompts 的进一步改进。 给定由当前增强网络增强的

结果 It, 通过排序损失来更新 Prompts。

一般 Prompts 对和图像之间的负相似对得分定义为

式(5),即:

S(I) = ecos(Φimage(I),Φtext(Tn))

∑
i∈{n,p}

ecos(Φimage(I),Φtext(Ti)) (5)

那么,排序损失可以定义为式(6),即:
prompt1 = max(0,S(Iw) - S(Ib) + m0) + max(0,

S(It) - S(Ib) + m0) + max(0,S(Iw) - S(It) + m1)
(6)

其中, m0 ∈ [0,1] 表示 CLIP 嵌入空间中曝光良好 /
增强结果的得分与曝光异常图像之间的边距。 将 m0 设

置为0. 9,以尽可能扩大曝光异常图像和曝光良好图像之

间的距离。 同时,m1 表示 CLIP 嵌入空间中增强结果的

得分与光照良好图像之间的边距。 将 m1 设置为 0. 2,以
确保增强结果与曝光良好图像相似。 这些超参数是根据

算法在验证集上的性能经验选择的。
为了保证迭代学习在每一轮迭代中都能提高性能,

本研究保留了前一次增强网络在排序过程中得到的增强

结果 It -1,并将 It -1 和 It 两组增强结果加入约束中,使新

学习的提示更加关注图像的细节和对比度分布,而不是

图像中的高级内容。 损失函数修改为式(7),即:
prompt2 = max(0,S(Iw) - S(Ib) + m0) +

max(0,S(It -1) - S(Ib) + m0) + max(0,S(Iw) -
S(It) + m1) + max(0,S(It) - S(It -1) + m2) (7)

其中, m2 表示新的增强结果和先前增强结果之间的

边缘差距。 设置 m2 = m1,因为边缘 m1 和 m2 具有相同的

目标,保持两个图像组相似。
增强网络的微调遵循第 1 阶段相同的过程,除了使

用改进的 Prompts 来计算 CLIP 增强损失和限制对比度

直方图均衡化先验损失,并从更新的网络生成增强的训

练数据以进一步改进 Prompts。
1. 2　 损失函数设计

　 　 1)CLAHE 的特征图先验损失

直方图均衡化先验是基于直方图均衡化增强后的图

像,传统的限制对比度的自适应直方图均衡化方法通过

对直方图的处理来扩展暗图像的动态范围。 CLAHE 能

够有效地增强图像中不同区域的局部对比度,而不仅仅

是全局对比度,尤其适合处理那些具有局部亮度变化的

图像。 CLAHE 通过限制对比度的增强(即限制直方图的

最大灰度值),可以减少在图像噪声较多区域的过度增

强,避免噪声放大。 并且相较于全局直方图均衡化,
CLAHE 能够根据不同区域的局部信息进行自适应处理,
使得图像的细节得到更好展示。 此外,CLAHE 通过对对

比度进行限制(即限制局部区域内的最大灰度范围),避
免了图像中某些区域对比度过度增强,导致细节丢失或

产生伪影。 遗憾的是,CLAHE 算法也有它的不足之处,
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CLAHE 的性能依赖于两个主要参数:局部窗口大小和对

比度限制值。 如果参数选择不当,可能会导致图像过度

增强或不足,影响最终结果的质量。 因此它的泛化性较

差,面对不同的图像可能需要调整超参数。 在某些情况

下,CLAHE 可能会在图像的边缘或均匀区域产生不自然

的伪影,尤其是在局部对比度变化剧烈的区域。 尽管

CLAHE 在一定程度上可以抑制噪声,但在高噪声环境

下,它可能仍然会放大图像中的噪声,尤其是在噪声较为

均匀或随机分布的区域。

图 4　 输入图像、CLAHE 及标签在 CLIP 的 Image
 

Encoder
上使用预训练权重的不同层特征图

Fig. 4　 Input
 

image,
 

different
 

layered
 

feature
 

maps
 

of
 

CLAHE
 

and
 

labels
 

for
 

the
 

CLIP
 

Image
 

Encoder
 

with
 

the
 

pre-trained
 

weights

因此直接让网络预测的输出逼近 CLAHE 算法的处

理结果是不理想的,受文献[24]的启发,可以采用 CLIP
的 Image

 

Encoder 特征图来约束低光图像及其直方图均

衡增强版本之间的感知相似性。 如图 4 所示,可以观察

到原始输入的 DR 图像的特征图具有较少的语义信息。
相比之下,经过限制对比度的自适应直方图均衡化增强

后的图像的特征图具有更丰富的语义信息,至关重要的

是,其与标签真值图像的特征图具有显著的相似性。 这

一发现启示本研究可以采用这个先验而不是真实图像来

指导训练过程。
图 5 显示了在 CLIP 的 Image

 

Encoder 上使用 CLAHE
增强图像预训练的网络不同层。 靠近输入层的特征图更

关注纹理信息的具体细节,一些特征图还可以显示工件

的整体形状。 远离输入层的特征图更关注语义和抽象信

息,最深层的特征图变得更加模糊,不能提供足够的信

息,而每组特征图之间的特征是相似的,基于这些信息,
将最后一层的权重设置为 0。

图 5　 使用 CLAHE 算法的图像在预训练的 CLIP 图像编码器

网络不同层上的特征图和输入原始图

Fig. 5　 Input
 

image
 

and
 

feature
 

maps
 

for
 

different
 

layers
 

of
 

CLIP
 

Image
 

Encoder
 

networks
 

pre-trained
 

with
 

a
 

CLAHE
 

enhanced
 

images

故而这个先验损失可以表示为式(8),即:

CLAHE = ∑
4

l = 0
γ l Φl

image(H( lb)) - Φl
image(H( l t)) 2

(8)
其中, H(·) 表示通过限制对比度直方图均衡化算

法。 γ l 是 CLIP 图像编码器模型中 ResNet101 的第 l 层。
2)无监督模型总损失

第 1 阶段的模型训练将由三大项损失构成—CLIP
增强损失、结构一致性损失、限制对比度直方图均衡化先

验损失。 公式描述如式(9)所述,即:
enhance = CLIP + β identity + ω CLAHE (9)

其中, β、ω 是平衡不同损失项的大小的权重,根据

经验分别设置为 0. 9、0. 8。 训练步骤分为两部分。 首

先,使用一致性损失和直方图先验损失来实现自我重建,
因为它鼓励增强结果在像素空间与结构中与曝光异常图
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像相似。 然后,通过使用一致性损失、CLIP 增强损失、直
方图先验损失来训练网络。 对于一致性损失和直方图先

验损失,在自重建阶段,设置 α l = 0,1,2,3 = 1,α l = 4 = 0. 5。 在

增强网络的训练过程中,将参数数值设置为
 

α l = 0,1,2,3 = 1,
α l = 4 = 0. 5,γ l = 0,3 = 1,γ l = 1,2 = 1. 5,γ l = 4 = 0。 这是因为

最后一层的特征与本文希望增强的结果所背离,第 2 和第

3 层的特征与图像的对比度更相关,这是想要调整的。

2　 实验与结果

2. 1　 实验设置与环境配置

　 　 实验使用的数据集是来自中车齐齐哈尔车辆有限

公司生产的铁路货运列车转向架铸钢摇枕铸件,对这

些金属铸件的 DR 扫描数据集进行了实验。 在训练阶

段,不同于完全监督算法,无需使用上千张图像进行训

练,为了减弱训练开销同时防止网络的过拟合泛化性

降低,仅使用 380 张曝光异常对比度低下的图像,
390 张非配对曝光良好的正常对比度图像作为参考图

像进行训练。
实验在 NVIDIA

 

RTX
 

4090
 

GPU 卡上使用 PyTorch 实

现算法,使用 Adam 优化器,并且设置 β 1 = 0. 9、β 2 =
0. 99。 为保持与 CLIP 预训练模型的兼容性,实验遵循

先前工作的设置,将每个可学习 Prompts 的 token 数量 N
设为 16。 将总训练迭代次数设置为 50

 

K,其中,自重构

迭代次数设置为 1
 

K,Prompts 对初始化学习迭代的次数

设置为 10
 

K。 提示初始化 / 细化和增强网络训练的学习

速率设置为 5×10-6 和 2×10-5。 提示初始化 / 细化的批量

大小为细化和增强网络训练设置为 8 和 16。 在训练期

间,将输入图像调整为 512×512,并使用翻转,缩放和旋

转作为图像增强策略。 参数设置如表 1 所示。

2. 2　 对比实验结果

　 　 为说明本文方法的性能,选取了近期的一些具有代

表性的增强方法进行对比, 包括灰度均衡化先 验

　 　 　 　 　

表 1　 模型的训练参数

Table
 

1　 Training
 

parameters
 

of
 

model

参数名称 参数值

图像大小 (512,512)

优化器 Adam

迭代次数 5×104

学习率 5×10-6 和 2×10-5

批次大小 8 / 16

β1 0. 90

β2 0. 99

(histogram
 

equalization
 

prior,
 

HEP) [24] 、结合架构搜索的

Retinex 启 发 展 开 ( Retinex-inspired
 

unrolling
 

with
 

architecture
 

search,
 

RUAS ) [25] 、 自 校 准 照 明 ( self-
calibrated

 

illumination,
 

SCI) [26] 、 配对低光照图像增强

(PairLIE) [27] 、零样本照明引导的联合去噪与自适应增强

( ZERO-shot
 

illumination-guided
 

joint
 

denoising
 

and
 

adaptive
 

enhancement,
 

ZeroIG) [9] 和 CLIP-LIT 方法[19] 。
考虑常见的 DR 图像质量指标,客观评价结果如表 2

所示, 包 括 3 个 有 参 考 图 像 的 指 标: 结 构 相 似 度
 

(structural
 

similarity,
 

SSIM),
 

感知图像相似度
 

( learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS),
 

峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)。 5 个无参考图像的指

标平均梯度( average
 

gradient,
 

AG),
 

信息熵( information
 

entropy,
 

IE),灰度标准差(standard
 

deviation,
 

SD),
 

空间

频率 ( spatial
 

frequency,
 

SF ),
 

无参考空间锐度 ( no-
reference

 

spatial
 

sharpness,
 

NRSS)。 评价指标表格中的

上箭头“↑”表示数值越大指标越好,下箭头“ ↓”表示数

值越小指标越好。
3 个有参考图像的评价指标在 SSIM 上提升 2% ,

LPIPS 提升 1. 6% ,PSNR 提升 1
 

dB,结果可以看出提出的

算法的增强结果在结构上与标签最吻合,即失真最少,增
　 　 　 　表 2　 提出的方法与近期代表的方法在 DR 数据集的定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparisons
 

between
 

proposed
 

model
 

and
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
 

DR
 

datasets

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ AG↑ IE↑ SD↑ SF↑ NRSS↑

HEP[24] 12. 955
 

2 0. 736
 

5 0. 381
 

0 1. 427
 

5 6. 055
 

2 37. 476
 

7 4. 614
 

4 0. 408
 

7

RUAS[25] 6. 471
 

4 0. 462
 

6 0. 693
 

1 0. 515
 

6 2. 970
 

2 79. 980
 

2 3. 891
 

8 0. 061
 

8

SCI[26] 12. 530
 

0 0. 736
 

5 0. 381
 

0 1. 574
 

6 5. 827
 

5 68. 547
 

3 5. 475
 

7 0. 502
 

2

PairLIE[27] 8. 864
 

7 0. 482
 

1 0. 568
 

3 0. 708
 

9 5. 528
 

3 33. 622
 

0 2. 309
 

3 0. 232
 

1

ZeroIG[9] 14. 492
 

8 0. 707
 

4 0. 344
 

8 1. 663
 

8 6. 835
 

2 52. 884
 

5 5. 978
 

9 0. 503
 

2

CLIP-LIT[19] 24. 315
 

9 0. 822
 

7 0. 239
 

9 1. 602
 

5 6. 156
 

6 37. 259
 

3 5. 395
 

9 0. 451
 

8

本文方法 25. 316
 

5 0. 842
 

2 0. 223
 

2 1. 952
 

5 6. 461
 

6 51. 839
 

3 6. 638
 

1 0. 534
 

4
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强结果较好,并且更加接近真实标签。 从 5 个无参考图

像的评价指标可以看出提出的算法的增强结果有着更丰

富的信息。
增强结果局部放大对比如图 6 所示。

图 6　 在
 

DR
 

数据集上与近期代表方法进行定性比较的图及其局部放大图

Fig. 6　 Plots
 

of
 

qualitative
 

comparisons
 

with
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
 

the
 

DR
 

dataset
 

and
 

the
 

local
 

zoom-in
 

picture

　 　 从整体的结果来看,RUAS 算法[25] 增强质量最为低

下,整体已经呈现出曝光过度的情况,细节信息完全消失,
增强结果过于亮。 而对于 SCI[26] 、PairLIE[27] 、ZeroIG[9] 算

法增强相对较亮,整体对比度仍然较低,信息熵很低,细节

边缘和铸件缺陷难以看清,缺乏局部增强。 相比之下 HEP
算法[24]在亮度对比度方面展示出不错的效果,遗憾的是

HEP 算法存在失真的情况,且容易放大噪声信息。 较于其

他算法,CLIP-LIT 算法和提出的算法在局部对比度增强方

面的表现最佳,基本能够实现图像的自适应增强,也不存

在失真情况而且不会放大噪声,在详细对比之下,CLIP-LIT
算法相较于提出的算法增强结果稍暗了一些,整体的灰度

值呈现较低的数值,存在部分边缘细节信息被弱化的现

象,故而对细节缺陷边缘的增强仍有待提高。 提出的算法

在增强局部缺陷细节方面做得最好,经过提出的无监督增

强算法,铸件所带缺陷可以较清晰地看清楚并且不会放大

噪声。 增强结果得到缺陷清晰、轮廓明显的图像。
如图 7 所示的增强对比结果可以看出,实际上在图

像正中央位置其实是存在铸件的裂纹缺陷的,原始图像

很难从肉眼观察出这一缺陷。 RUAS 算法增强结果呈现

出过亮的风格,细节信息完全被淹没,增强质量很差。 对

于 SCI、PairLIE、ZeroIG 算法增强结果,由于图像依然较

亮导致对比度不高,因此图像中央的缺陷也很难明显地

看出来,细节信息不清楚,边缘被弱化。 相比之下 HEP
算法对比度稍微提高,可以大约看出一些缺陷的痕迹,遗

憾的是也未能看得较为清楚,且在图像的上端部分存在

一些失真错误增强的情况。 相比之下 CLIP-LIT 与提出

的算法由于局部对比度增强方面表现最佳,可以较为明

显地看出铸件缺陷纹理细节,CLIP-LIT 整体稍微偏暗,提
出的算法相对看得更清楚。

在增强网络模型的设计中,为了能够推理 4
 

K 大尺

寸图像,将网络模型设计得十分简单轻量,推理阶段需要

加载的权重参数仅为 0. 278 8 M,故而无需使用分块推理

的操作,不会造成块状效应,对分辨率为 5
 

732×2
 

333 的

DR 铸件图像进行推理,结果如图 8 所示。 可以看到,即
便面临大尺寸图像,网络依然能够有效捕捉其细节特征,
在局部缺陷位置的增强展现出了强大的对比度,可以非

常直观地看出缺陷。
无监督方法的时效性在该领域通常不是主要指标。

作为参考,在当前实验环境下,本方法处理一张 3
 

008 ×
2

 

496 分辨率的 DR 图像约需 1. 5
 

s,已能满足工业抽检

(通常要求节拍在 2
 

s 以内)的时效性需求。
2. 3　 消融实验

　 　 为了验证限制对比度直方图均衡化损失的有效性,
为此做了消融实验,与此同时对比了是将增强结果进入

CLIP 的 Image 编码器提取的特征图有效还是将增强结果

送入在 ImageNet 数据集进行预训练的 VGG-19backbone
提取的特征图更有效进行了对比实验,实验客观评价指

标结果如表 3 所示,结果表明使用 CLAHE 作为损失函
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图 7　 在
 

DR
 

数据集上与近期的代表方法进行定性比较

Fig. 7　 Qualitative
 

comparisons
 

with
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
 

the
 

DR
 

dataset

表 3　 是否添加限制对比度直方图均衡化损失及

提取特征网络的消融实验结果

Table
 

3　 The
 

ablation
 

test
 

results
 

for
 

the
 

cases
 

with
 

and
 

without
 

the
 

CLAHE
 

loss
 

and
 

extract
 

feature
 

network

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

不采用 CLAHE 24. 315
 

9 0. 822
 

7 0. 239
 

9

采用 CLAHE
 &

 

VGG-19 24. 745
 

0 0. 833
 

9 0. 230
 

1

采用 CLAHE
 &

 

CLIP 25. 316
 

5 0. 842
 

2 0. 223
 

2

数指导训练是可以增强图像质量的,并且将 CLAHE 的结

果送入 CLIP 的 Image 编码器效果最佳。
同时比较了直接通过传统算法 CLAHE 增强后的结

果,其定性结果如图 9 所示,如果直接进行 CLAHE 效果

较差,很容易导致每一块之间的差异过大,局部过增强,
放大噪声得到失真的结果,并且细节部分也难以看清,相
较于不加入 CLAHE 损失的无监督网络,其对比度较低,
整体呈现较暗风格。 加入 CLAHE 损失的无监督网络,整
体对比度较为均匀,缺陷细节部分也较为明显,不会出现

局部过增强情况。
2. 4　 泛化性实验

　 　 为了证明所提模型的稳健性和通用性,进行泛化性

实验。 将训练好的模型直接应用在其他网络未曾训练过

的工件中,包括 ACCC 碳纤维复合芯导线和线路板等工

件,其定性结果分别如图 10 所示。
可以看到原始碳纤维复合导线 DR 图的对比度非

常之低下,几乎看不到有用信息,而其他无监督算法虽

有一定的效果,但是其细节的对比度还是不足,灰度值

较为单一,而对于有监督算法而言,其亮度的增强也较

弱,整体画面依然较暗,相比之下,本文的无监督算法

拥有更高的对比度,并且细节也能够看得更加清楚,相
较于有监督算法,本文的无监督算法体现出更好的泛

化性。 实验的定量结果如表 4 所示,通过比对一些无

监督算法和有监督算法,结果表明本文的无监督算法

取得了最好的结果,在多数无监督评价指标中达到最

好。 图 11 展示了本文方法其他材料的无监督增强结

果作为参考。
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图 8　 对分辨率为 5
 

732×2
 

333 的 DR 图像的推理结果

Fig. 8　 Inference
 

results
 

of
 

DR
 

image
 

with
 

the
 

resolution
 

of
 

5
 

732×2
 

333
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图 9　 对只做 CLAHE 算法和是否使用 CLAHE 损失函数的消融实验定性结果

Fig. 9　 Qualitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

only
 

CLAHE
 

algorithm
 

and
 

that
 

with
 

or
 

without
 

CLAHE
 

loss
 

function

图 10　 提出的模型与有监督算法及其他的无监督算法泛化性实验的定性比较

Fig. 10　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

generalization
 

performances
 

forthe
 

proposed
 

model,
 

supervised
 

algorithm
 

and
 

other
 

unsupervised
 

algorithms
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表 4　 提出的模型与本文的有监督算法及其他的无监督算法泛化性实验的定量比较

Table
 

4　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

generalization
 

performance
 

for
 

the
 

proposed
 

model
 

supervised
 

algorithm
 

in
 

this
 

thesis
 

and
 

other
 

unsupervised
 

algorithms

方法 AG↑ IE↑ SD↑ SF↑ NRSS↑

HEP[24] 0. 870
 

7 4. 937
 

1 40. 884
 

5 2. 259
 

9 0. 132
 

9

RUAS[25] 0. 312
 

3 2. 942
 

6 72. 203
 

0 1. 692
 

2 0. 024
 

8

SCI[26] 0. 959
 

1 4. 726
 

2 66. 000
 

8 2. 785
 

9 0. 140
 

9

PairLIE[27] 0. 451
 

7 4. 502
 

6 31. 264
 

5 1. 202
 

8 0. 050
 

0

ZeroIG[9] 0. 961
 

3 4. 950
 

0 48. 858
 

2 2. 805
 

1 0. 156
 

3

CLIP-LIT[19] 0. 854
 

3 5. 024
 

1 28. 615
 

4 2. 635
 

9 0. 210
 

9

本文方法 1. 307
 

4 5. 024
 

1 44. 217
 

2 3. 993
 

9 0. 339
 

9

图 11　 提出的模型在其他材质物件的无监督增强结果

Fig. 11　 Unsupervised
 

improvement
 

results
 

of
 

proposed
 

model
 

implemented
 

for
 

the
 

items
 

made
 

of
 

other
 

materials

3　 结　 　 论

　 　 本文着重解决在实际生产应用过程中标签图像难以

获取导致有监督算法难以应用的问题,即针对无标签数

据集进行图像增强任务。 由于 CLIP 是从互联网收集了

共 4 亿的文本-图像对数据集且涵盖各个方面各个领域,
并且在 Zero-Shot 推理领域展示出了惊人的能力,故而本

文基于 CLIP 的思想进行无监督图像增强,提出双阶段从

粗增强到细粒化增强,通过对 Prompts 的初步学习并将

其设置为损失函数指导训练,并且提出限制对比度的自

适应直方图均衡化的特征图先验的思想作为损失函数指

导训练,消融实验结果表明这个损失函数的设置是可以

提高图像增强质量的。 最后,本文对比几个较好的无监

督算法,结果表明本文算法在缺陷细节的增强更明显,同
时在 4

 

K 大尺寸图像进行了推理,结果表明此算法依然

能够很好地增强 4
 

K 大尺寸图像,在泛化性实验上表明

提出的算法具有更好的泛化性,这为实际落地工业应用

奠定了坚实的基础。
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