
收稿日期：２０２０－０６－０７　　　　　　修回日期：２０２０－１０－１０

基金项目：国家自然科学基金（６１５０１２６０）；江苏省科协提升计划项目（ＴＪ２１５０３９）；南京邮电大学科研基金项目（ＮＹ２１９０７６）

作者简介：李博文（１９９５－），男，硕士研究生，研究方向为图像增强、图像复原；唐贵进，副教授，博士，研究方向为图像处理、多媒体通信、视频分

析等；崔子冠，副教授，硕导，研究方向为视频编码与传输、图像处理、视频质量评价等。

基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的弱光照图像增强算法
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摘　要：深度Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算法利用了低／正常光图像具有相同反射率的约束条件，以数据驱动的方式实现了弱光照图像的
增强。该算法解决了传统图像增强算法非线性表达能力不强以及增强后的图像不自然等一系列问题。但在该算法中分

解出的照度分量模糊且不够平滑，以及对反射分量处理时采用的 ＢＭ３Ｄ去噪操作没有考虑噪声对不同光照区域的影响，
导致图像增强效果一般。鉴于Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算法的局限性，提出了一种基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的弱光照图像增强算法。为了更
准确地计算分解出照度分量的估计值，提出了一个照度分量平滑度损失函数来更好地学习分解的过程，并使用 Ｕ－Ｎｅｔ网
络结构对反射分量中存在的噪声进行去噪，最后将两者进行融合得到增强后的图像。实验结果表明，该算法不仅能有效

地提高主观视觉效果上的图像对比度、亮度和色彩饱和度，在客观评价指标上如ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ也均得到了进一步提高。
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０　引　言
在夜间等弱光环境下拍摄的图像，由于其亮度、对

比度较低且含有噪声、色彩不饱和、细节模糊等缺点，

人的肉眼难以观测，并给后续图像处理带来了严峻的

挑战［１］。因此，弱光照图像增强变得尤为重要。

目前，国内外已经涌现了大量的弱光照图像增强

算法，广泛使用的有两类：基于传统方法和基于深度学

习方法。传统方法中，基于直方图均衡化（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＨＥ）等算法［２－４］集中于增强图像对比度，

但黑暗区域的细节增强不是很明显。Ｒｅｔｉｎｅｘ理
论［５－６］产生了一系列图像增强算法，单尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ
（ｓｉｎｇｌｅ－ｓｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘ，ＳＳＲ）［７］算法、多尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ
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（ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅＲｅｔｉｎｅｘ，ＭＳＲ）［８］算法以及唐宁等人［９］提

出的改进多尺度Ｒｅｔｉｎｅｘ的彩色图像增强算法等，它们
增强的效果通常看起来不自然，并且在某些地方过度

增强。Ｄｏｎｇ等人［１０］提出了去雾方法来增强弱光照图

像，并取得了较好的增强效果。Ｆｕ等人［１１］提出了一

种加权变分模型 ＳＲＩＥ（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｉｌ
ｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）来估计反射分量和照度分量。
Ｇｕｏ等人［１２］估计具有先验结构的照明，并将反射率作

为最终的增强结果。Ｙｉｎｇ等人［１３］提出一种用于低照

度图像增强的多重曝光融合框架，根据权重矩阵融合

输入图像和合成图像来获得增强的效果。尽管这些方

法在某些情况下可能会产生较好的结果，但增强后的

图像往往不符合实际场景，且容易在边缘出现伪影。

随 着 深 度 神 经 网 络 的 迅 速 发 展，ＣＮＮ
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）已广泛用于图像处理
任务当中，其中包括图像去噪［１４］、图像去雾［１５］、图像

超分辨率［１６］等方向。ＬｏｒｅＫＧ等人［１７］提出了一种基

于深度自动编码器的方法，该方法学习从综合暗化和

噪声添加的训练示例中同时进行低光增强和降噪。

Ｗｅｉ等人［１８］设计了一个称为 Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ的深度网
络，算法中分解出的照度分量有少许的模糊且不够平

滑，给后续照度分量的增强带来了一些困难，而且再在

对反射分量去噪时，也出现了不同程度的噪声。为了

克服这些缺点，该文提出了一种有效的弱光图像增强

算法，在引导图像分解时提出了一个损失函数来约束

光照分量的平滑，对于反射分量的处理不再使用传统

的去噪方法，而是使用卷积神经网络来恢复反射分量，

进而增强暗光图像。

１　Ｒｅｔｉｎｅｘ理论
Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［１９］作为弱光照图像增强领域的一个

基础理论，该理论假设原始图像分解为光照图像和反

射率图像的乘积，可以表示为以下形式：

Ｌ（ｘ）＝Ｉ（ｘ）Ｒ（ｘ）　　　　 （１）
其中，ｘ表示像素点；Ｌ（ｘ）表示原始图像；Ｉ（ｘ）表示
光照图像；Ｒ（ｘ）表示反射率图像。关于实现图像增
强的要点，第一步从原始图像中估计出光照图像

Ｉ（ｘ），第二步计算出反射率图像 Ｒ（ｘ），消除 Ｉ（ｘ）中
弱光照的影响后得到增强后的图像。

２　文中算法
２．１　算法描述

受到Ｗｅｉ等人［１８］提出的 Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算法的启
发，文中算法基于Ｒｅｔｉｎｅｘ模型建立了一个深层的神经
网络结构来实现弱光照图像增强。网络结构如图１所
示。该网络结构分为三个网络：分解网、恢复网、增强

网。在分解网中，由于没有反射分量和光照分量对应

的真实值，网络利用两个约束条件学习图像分解的过

程。Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算法分解出的照度分量有少许的模
糊且不够平滑，文中提出了一个约束光照分量平滑度

的损失函数，能够很好地分解出比较真实的反射分量

和光照分量。在恢复网中，由于分解出的反射分量中

包含有噪声，因此在重建输出图像之前，要对反射分量

进行去噪处理，由于Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算法对反射分量去噪
时使用的传统的方法效果不是很好，文中采用了典型

的卷积神经网络结构。最后在增强网中，在弱／正常光
照图像对之间建立一个映射关系，学习正常光照的全

局信息，从而将弱光图像分解出的照度分量进行增强。

最后将增强的照度分量和恢复的反射分量进行融合，

进而重建增强后的图像。

图１　文中算法的网络结构
２．２　分解模块

由图２可知，文中提出的分解网中使用多个３３
卷积层以及ＬＲｅｌｕ（ｌｅａｋｙｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ）激活函数
和池化操作提取不同层次的图像特征，为结合 Ｕ－
Ｎｅｔ［２０］思想，首先进行上采样，保证与相结合特征图大

小一致，将前几层的特征图引入到更深层，将其复制对

应拼接，之后进行特征融合，得到细节保存更完整的特

征图，最后一个３３的卷积层从特征空间投影出反射
分量和照度分量，使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将两者约束在［０，
１］的范围内。
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图２　分解网
　　分解网的损失函数Ｌｄｅｃｏｍ由三部分组成：重建损失
Ｌｒｅ、反射分量损失 Ｌｒ、照度分量平滑损失 Ｌｉ，其中
λｒ、λｉ分别表示反射分量一致性和照度分量平滑度的
系数：

Ｌｄｅｃｏｍ＝Ｌｒｅ＋λｒＬｒ＋λｉＬｉ （２）
重建损失Ｌｒｅ为了衡量低／正常图像分解前后的误

差，可表示为：

Ｌｒｅ＝‖ＩｌＲｌ－Ｌｌ‖１＋‖ＩｈＲｈ－Ｌｈ‖１ （３）
其中，Ｉｌ和Ｉｈ分别表示分解网分解出的弱光照和正常
光照图像的照度分量，Ｒｌ和Ｒｈ分别表示分解网分解出
的弱光照和正常光照图像的反射分量，Ｌｌ和Ｌｈ分别表
示弱光照和正常光照图像，‖．‖１表示Ｌ１范数。

反射分量损失Ｌｒ来约束反射分量的一致性，可表
示为：

Ｌｒ＝‖Ｒｌ－Ｒｈ‖１ （４）
照度分量平滑损失 Ｌｉ保证分解出的照度分量是

分段平滑的，可表示为：

Ｌｉ＝‖
"

Ｉｌ
ｍａｘ（

"

Ｌｌ，ε）
‖
１

＋‖
"

Ｉｈ
ｍａｘ（

"

Ｌｈ ，ε）
‖
１

（５）
其中，

"

Ｉｌ和 "

Ｉｈ分别表示分解网分解出的弱光照和正
常光照图像的照度分量的梯度值，

"

Ｌｌ和 "

Ｌｈ分别表
示弱光照和正常光照图像的梯度值，ε为一个很小的

正数，防止分母为零。

２．３　反射分量恢复模块
文中提出的恢复网如图３所示，该子网和分解网

中的网络结构一样，层数更深，不仅能很好地调节网络

的自适应能力，而且还能很好地去除反射分量中的噪

声，在很大程度上减小色彩失真。文中采用分解网输

出的正常图像的反射分量作为真实值，为了更好地恢

复反射分量，提出的损失函数Ｌｒｅｓｔｏｒｅ如下所示：
Ｌｒｅｓｔｏｒｅ＝‖Ｒｒｅ－Ｒｈ‖

２
２＋‖ "

Ｒｒｅ－"

Ｒｈ‖
２
２＋λｃＬｃ

（６）
其中，Ｒｒｅ为恢复的反射分量，‖．‖２表示 Ｌ２范数，"
Ｒｒｅ和 "

Ｒｈ分别表示恢复的反射分量和正常图像的反
射分量的梯度值，Ｌｃ为颜色损失函数，λｃ为颜色感知
平衡系数。

Ｌｃ＝‖Ｒｒｅｂ－Ｒｈｂ‖
２
２　 （７）

Ｒｒｅｂ＝∑
ｋ，ｊ
Ｒｒｅ（ｉ＋ｋ，ｊ＋ｌ）Ｇ（ｋ，ｌ） （８）

Ｒｈｂ＝∑
ｋ，ｊ
Ｒｈ（ｉ＋ｋ，ｊ＋ｌ）Ｇ（ｋ，ｌ） （９）

Ｇ（ｋ，ｌ）＝Ａｅ－（
（ｋ－μｘ）

２

２σｘ
＋
（ｌ－μｙ）

２

２σｙ
）

（１０）
其中，Ｒｒｅｂ、Ｒｈｂ是 Ｒｒｅ、Ｒｈ经过高斯模糊后的图像，
Ｇ（ｋ，ｌ）为高斯核，Ａ为幅值，ｋ和 ｌ是中心点坐标，μｘ
与μｙ为均值，σｘ与σｙ为方差。

图３　恢复网
２．４　照度分量增强模块

由于不存在照度分量的真实值，需要在弱光图像

和正常图像之间建立一种机制来灵活地学习映射的过

程。增强网采用编解码器结构的总体框架如图 ４
所示。

图４　增强网
　　首先，输入图像依次向下采样到小尺度，此时网络
可以看到大规模的光照信息分布。下采样块由一系列

３３的卷积层和一个线性修正单元 Ｒｅｌｕ组成。利用
大规模光照信息，上采样块重建局部光照分布。在上
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采样块中，使用了最近邻插值操作和与之同样大小的

卷积层和线性修正单元。使用跳跃连接将下采样块的

特征图引入到对应的镜像上采样块并与之相加，从而

强制网络学习残差。通过最近邻插值将这些特征图调

整到同样大小的尺度，并将它们拼接到特定多个通道

的特征图。然后，通过一个１１的卷积层将连接的特
征图降为３通道。最后使用一个３３个卷积层来重
建照度分量。

增强网的损失函数Ｌｅｎｈａｎｃｅ如下所示，其中 Ｉｅｎ为增
强后的照度分量。

Ｌｅｎｈａｎｃｅ＝‖Ｉｅｎ－Ｉｈ‖
２
２＋‖ "

Ｉｅｎ－"

Ｉｈ‖
２
２ （１１）

３　实验结果与分析
３．１　实　验

文中使用ＬＯＬ数据集［１８］作为训练数据集，其中

包括５００个低／正常光图像对。其中４８５张图片用来
训练，１５张图片用来测试，部分测试图片如图５所示。
三个子网络批大小设置为１０，补丁大小设置为４８×４８，
λｒ、λｉ、λｃ分别设置为０．０２、０．１５、０．００４，学习率设置
为１×１０－４，网络整体迭代２０００次。使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
框架在ＮｖｉｄｉａＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ和ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－８７００
３．２０ＧＨｚＣＰＵ上训练整个网络。

图５　测试图片
（左侧为弱光照图片，右侧为对应的正常光照图）

３．２　评　价
为了评估文中方法的性能，与几种较先进的方法

进行了对比，其中包括Ｄｏｎｇ等人［１０］提出的去雾算法，

Ｆｕ等人［１１］提出的 ＳＲＩＥ算法，Ｇｕｏ等人［１２］提出的

ＬＩＭＥ算法，以及 Ｗｅｉ等人［１８］提出的 Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ算
法，效果如图６～图８所示。

图６　各算法在书柜图像上的主观视觉对比

图７　各算法在碗柜图像上的主观视觉对比
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图８　各算法在跳水台图像上的主观视觉对比
　　由以上三幅图中可以看出，文中算法和对比的四
种算法都能够在不同程度上实现对弱光照图像的增

强。ＳＲＩＥ算法没有充分改善低光图像的亮度，并且细
节不能清楚地看到，增强效果不明显，图像亮度仍较

暗；ＬＩＭＥ算法中明亮区域的图像增强过度，增强后的
图像光照不自然，且会出现程度不等的色彩失真，如图

６中书柜颜色泛绿，而真实图片为白色，图７和图８中
图片增强过度，显得格外刺眼，与原始光照较好的图像

有一定的差距；Ｄｏｎｇ算法中的图像亮度整体偏暗，图
像边缘处有明显的黑色轮廓，如图６中碗柜的边缘是
一些阴影，但增强后出现了严重的轮廓线；Ｒｅｔｉｎｅｘ－
Ｎｅｔ算法能够有效地改善图像的亮度，但会导致图像
噪声过多，图像整体较模糊且会出现程度不等的色彩

失真，如图６和图７中的书柜和碗柜中出现了很多黑

色的噪声点，而且颜色泛绿，显然不符合实际场景。与

其他四种方法相比，文中算法能够提高图像的亮度、对

比度和色彩饱和度，产生了更加生动和自然的结果，更

加接近正常光照下的原始图像。

为了更客观地对比各算法的增强表现，使用峰值

信噪比ＰＳＮＲ（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ）和结构相似性
指数ＳＳＩＭ（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘ）对图像质量进行
评估。表１给出了使用不同算法对测试集中１５幅弱
光照图像增强后的 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ的值。从表中可以
看出，文中算法相对其他四种算法在 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ
上是最优的，算法的增强效果尤为突出。以上实验结

果表明，从主观视觉和客观评价指标这两个角度来说，

文中算法对弱光照图像的增强能力均优于其他几种

算法。

表１　各种算法的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值

图像
　　　ＳＲＩＥ　　 　　　ＬＩＭＥ　　 　　　Ｄｏｎｇ　　 　　Ｒｅｔｉｎｅｘ－Ｎｅｔ　　 　　文中算法　　

ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

测图１ １０．６１／０．５４８６ １６．１６／０．６７５８ １４．７２／０．６８７４ １３．６１／０．５３７６ ２３．７６／０．８７７７

测图２ ９．２６／０．５８９１ １９．８４／０．６６６３ １６．０４／０．６６３３ １７．８２／０．４４０２ ２０．５２／０．８９１１

测图３ １１．０２／０．６０９９ １９．９６／０．６７３９ ２０．８５／０．７０９２ ２１．７８／０．５９１４ ２５．１３／０．８７６８

测图４ １８．８５／０．７３３０ １５．１１／０．５３０１ １８．０９／０．６１０６ １５．５９／０．５４６２ １６．９４／０．７３４２

测图５ ９．８７／０．４７５７ １９．２３／０．５５７７ １７．２８／０．６４９２ １８．３４／０．４８２４ ２０．５０／０．８６４５

测图６ ６．８４／０．３１１０ １３．５６／０．３６６９ ９．６７／０．４０４７ １２．３４／０．２９４９ ２１．２６／０．８２０９

测图７

测图８

测图９

测图１０

测图１１

测图１２

测图１３

测图１４

测图１５

平均值

１４．３８／０．５２７５

１４．２６／０．６４４３

６．６７／０．３２２３

９．３０／０．３３３５

１０．６７／０．５８３８

１４．４０／０．６０６０

１１．３２／０．３１０４

１６．７６／０．６１７７

８．８１／０．５６９２

１１．５３／０．５１８８

１５．５３／０．５２１８

１５．９８／０．４３６９

１３．０１／０．２９２６

１５．５１／０．２８５４

１９．６６／０．５２３２

１５．５５／０．４４５３

１６．２４／０．３９３８

１４．２６／０．３６９２

２０．０８／０．６６６９

１６．６５／０．４９３８

１９．４６／０．５８１８

２５．３０／０．６８０７

９．３３／０．３９０９

１２．３１／０．３９５９

１７．８６／０．６０６２

２０．８７／０．５７８７

１４．８９／０．４１７９

２１．４２／０．５７４６

１６．０４／０．６４６４

１６．９４／０．５７３２

１８．６５／０．３９８９

１７．２２／０．３５８５

１１．９３／０．３１１２

１５．４４／０．２９１２

１９．８１／０．３８８９

１７．６２／０．４０９２

１８．３３／０．４３６４

１５．３５／０．３０５８

１７．７８／０．４９４０

１６．７７／０．４９１１

１４．２５／０．６１７６

１３．４５／０．７８６３

２１．４７／０．８４９３

２４．１１／０．７８９９

１９．６１／０．８３５７

２０．０２／０．８５４３

１７．８１／０．７１６７

１９．７３／０．７５４６

１９．０５／０．８９６２

１９．８４／０．８１１１
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４　结束语
提出了一种有效的弱光图像增强算法，在引导图

像分解时提出了一个损失函数来约束光照分量的平

滑，能够更加准确地估计弱光图像的照射分量和反射

分量。对于反射分量中噪声的处理不再使用传统的去

噪方法，而是使用 Ｕ－Ｎｅｔ网络来恢复反射分量，照度
分量增强过程中学习了一种有效映射功能，进而增强

暗光图像。实验结果表明，该算法在主观视觉上亮度

适中、颜色自然、细节清晰，在峰值信噪比和结构相似

性等客观指标下也得到了很大程度的提高。接下来的

工作，会继续对该算法进行改进，使得算法能够适应在

一些颜色鲜艳的场景中，更进一步地减小颜色失真。
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