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摘　要　现实环境中图像通常在次优照明条件下拍摄,导致亮度不足、观感较差.现有低照度图像增强方法往往结构复杂,侧

重于改善暗光区域的可视度,但可能过度增强图像的明亮区域,放大隐藏的噪声.多数基于 Retinex理论的方法存在噪点过

多、细节损失和颜色失真等问题,影响增强结果的视觉质量.为了解决该问题,提出了一种基于 Retinex理论的低照度图像自

适应增强算法,旨在有效提升图像亮度的同时真实、自然地还原图像.首先,低照度图像经过投影模块去除不适合 Retinex理

论分解的噪声;其次,分解网络将图像分解为照度分量和反射分量;最后,照度分量经过自适应迭代曲线进行调整,与反射分量

相乘得到增强图像.实验结果表明,相比于其他主流算法,所提算法在客观评价指标特别是 PSNR 和 SSIM 上优势明显:在

LOL数据集上分别达到１９．９８dB和０．７６,较次优算法提高４．９％和４．１％;在LSRW 数据集上分别达到１８．９４dB和０．５８,较次

优算法提高１．５％和７．４％.在有参考数据集和无参考数据集上,所提算法得到的增强图像的亮度均有显著提升,色彩真实自

然,主观视觉效果更好.

关键词:图像增强;低照度;Retinex;迭代增强;深度学习
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Abstract　ImagesinrealＧworldenvironmentsareoftenshotundersubＧoptimallightingconditions,resultingininsufficientbrightＧ

nessandpoorvisualexperience．ExistinglowＧlightimageenhancementmethodsareoftencomplexinstructureandfocusonimＧ

provingthevisibilityofdarkareas,butmayoverＧenhancethebrightareasoftheimageandamplifyhiddennoise．Mostmethods

basedonRetinextheoryhaveproblemssuchasexcessivenoise,lossofdetailsandcolordistortion,whichaffectthevisualquality

oftheenhancementresults．Inordertosolvethisproblem,thispaperproposesalowＧlightimageadaptiveenhancementalgorithm

basedonRetinextheory,whichaimstoeffectivelyimprovethebrightnessoftheimagewhilerestoringtheimagetrulyandnatuＧ

rally．Firstly,thelowＧlightimageispassedthroughtheprojectionmoduletoremovenoisethatisnotsuitableforRetinexdecomＧ

position．Secondly,thedecompositionnetworkdecomposestheimageintoanilluminationcomponentandareflectioncomponent．

Finally,theilluminationcomponentisadjustedthroughanadaptiveiterativecurveandmultipliedwiththereflectioncomponentto

obtainanenhancedimage．Experimentalresultsshowthatcomparedwithothermainstreamalgorithms,theproposedalgorithm

hasobviousadvantagesinobjectiveevaluationindicators,especiallyPSNRandSSIM:testsontheLOLdatasetshowthatPSNR

andSSIMreach１９．９８dBand０．７６,respectively,whichare４．９％ and４．１％ higherthanthesuboptimalalgorithm;testsonthe

LSRWdatasetshowthatPSNRandSSIMreach１８．９４dBand０．５８,respectively,whichare１．５％and７．４％higherthanthesubＧ

optimalalgorithm．OnbothofthereferenceddatasetandthenonＧreferencedataset,thebrightnessoftheenhancedimageobtained

bytheproposedalgorithmissignificantlyimproved,thecolorsaremorerealisticandnatural,andthesubjectivevisualeffectis

better．

Keywords　Imageenhancement,LowＧlight,Retinex,Iterativeenhancement,Deeplearning
　



１　引言

在光照条件不理想的情况下,受照明不良、光束角度不当

等环境因素和ISO 小、曝光时间短等技术限制影响,到达传

感器的光子不足,图像特征恶化、对比度低,这类图像称为低

照度图像.低照度图像不仅降低了图像的感知质量,还影响

了目标检测[１]、图像识别[２]和语义分割[３]等后续高级视觉任

务的性能,因此,对低照度图像进行增强具有重要的研究意义

和应用价值.

传统方法主要分为两类:一类基于直方图均衡化[４]来增

强图像的亮度和对比度;另一类引入 Retinex理论[５]构建模

型,假设人类观察的图像可分解为照度图和反射图,并改变照

度图像素的动态范围来增强对比度.传统方法通常有局限

性,例如假设过于理想导致细节丢失和色彩扭曲、难以找到准

确先验,以及优化过程复杂等.相比传统方法,基于深度学习

的解决方案具备更优准确性、鲁棒性和更快的计算速度.

Lore等[６]提出一种图像对比度增强和去噪的堆叠稀疏去噪

自动编码器变体,开创了低照度图像增强深度学习解决方案

的先河.RetinexNet[７]将 Retinex理论与CNN结合来估计和

调整照度图以实现图像增强,包括分解图像为反射图和平滑

照度图的 DecomNet模块,以及调整照度图实现低光增强

的 EnhanceNet模块,并利用 BM３D进行去噪处理.Zhang
等[８]用３个子网络进行图层分解、反射图恢复和照度图调

整,称为 KinD,后续利用多尺度光照注意力模块缓解结果

中的视觉缺陷,称为 KinD＋＋[９].RUAS[１０]利用 Retinex
理论进行神经网络结构搜索,结合先验约束寻求增强图像

的最优解.RetinexDIP[１１]通过随机 采 样 的 白 噪 声 生 成 输

入图像的反射分量和照度分量,使用 Retinex模型来增强

低照度图像.R２Rnet[１２]根 据 Retinex理 论 分 解 图 像 得 到

空间信息提高对比度,并基于傅里叶变换提取频域信息修

复图像细节.

上述网络大多基于 Retinex理论增强图像,另一类具有

代表性的方法则基于曲线估计迭代增强图像.Zhang等[１３]

提出一种背光图像修复的ExCNet,通过估计最适合背光图像

曝光的“S曲线”来调整图像亮度.Guo等[１４]提出了 ZeroＧ

DCE模型,将光增强视为一项针对图像的曲线估算任务,将

低光图像作为输入,并产生高阶曲线作为输出.Zhu等[１５]提

出一种三分支卷积神经网络 RRDNet,通过显式的噪声预测

来去噪并恢复曝光不足的图像.SGZ[１６]提出了一种语义引

导的低照度增强网络,在提高图像亮度的同时保留了语义信

息.SelfＧDACE[１７]设计了新颖的调整曲线,在处理复杂光照

环境下的图片时,能减少过度曝光现象,并通过去噪网络消除

黑暗中的噪声.

在 Retinex理论和曲线估计之外,Jiang等[１８]提出一种基

于 GAN的低光图像增强网络 EnlightenGAN,采用注意力引

导的 UＧNet[１９]作为生成器,并使用全局Ｇ局部判别器确保增强

图像更加真实.SCI[２０]引入了一种自校准照明框架,该框架

利用具有权重共享的级联结构学习照明增强过程.IAT[２１]

提出了一种用于曝光校正和图像增强的照明自适应 TransＧ

former结构来模拟相机摄影的图像处理流程,并调整流程中

的关键参数来动态提升图像亮度.CDAN[２２]利用卷积密集

注意力引导网络缓解曝光不足并恢复了细节信息.LightenＧ

Diffusion[２３]提出一种基于扩散的可学习无监督框架,将 RetＧ

inex理论与扩散模型相结合来学习不同场景下低照度图像

的退化模式并恢复正常光图像,但需要大量低照度图像进

行训练.CoLIE[２４]根据局部上下文将低照度图像的二维

坐标映射到其照明分量来重新定义增强过程,并利用隐式

神经函数结合嵌入式引导滤波器在 HSV 空间内重建增强

光图像.FMRＧNet[２５]提出用于低照度图像增强的快速多

尺度残差网络,通过叠加优化的残差块和设计分支结构快

速完成特征提取和图像推理,较好地提升了图像的亮度和

对比度.

尽管现有的低照度图像增强算法取得了不错的效果,但

仍存在一些问题.基于 Retinex理论的算法[２６]通常网络结构

复杂、泛化能力差,基于曲线估计的算法往往亮度增强不足或

过度放大图像噪声,而其他算法也存在训练困难、颜色失真等

问题.为此,本文设计了一种基于 Retinex理论的低照度图

像自适应增强网络 RAIC,主要贡献包括:

１)设计了一种基于 Retinex理论的低照度图像分解网

络,网络仅由卷积、残差连接和通道注意力等简单有效的结构

组成,同时引入投影模块来移除不适当的噪声,确保网络稳定

准确地分解图像.

２)设计了一种利用自适应迭代曲线的增强网络来调整照

度分量,结合基于相对信息的损失函数使网络更加注重颜色

和结构等信息,缓解了低照度图像增强任务一对多的不适定

问题.

３)在多个无参考数据集和有参考数据集上进行了实验,

验证了 RAIC的泛化能力,并且增强图像真实自然,在主观与

客观评价上较其他算法有明显优势.

２　基于Retinex理论的低照度图像自适应增强网络

本文设计了一种基于 Retinex理论的低照度图像自适应

增强网络 RAIC,其整体结构如图１所示.训练过程分两阶

段进行:第一阶段分解网络,包含投影模块ProjectionModule
(PM)、照度分量模块IlluminationModule(LM)和反射分量

模块 ReflectanceModule(RM);第二阶段增强网络,包含调整

因子提取模块 AdjustmentFactorExtractionModule(AFEM)

和自适应迭代曲线 AdaptiveIterationCurve(AIC).第一阶

段利用曝光程度不同的低照度图像对训练分解网络,训练完

成的分解网络可以由低照度图像得到照度分量和反射分量.

第二阶段训练仅需第一阶段输入的低照度图像对中的任意一

张,并使其经过已训练完成的分解网络得到照度分量和反射

分量,照度分量经过增强网络进行调整后与反射分量逐元素

相乘,得到最终的增强图像.

９６１郑涤尘,等:基于 Retinex理论的低照度图像自适应增强算法



图１　RAIC网络结构

Fig．１　NetworkarchitectureofRAIC

２．１　分解网络

本文设计的分解网络通过构建照度分量模块LM 和反射

分量模块 RM 来基于 Retinex理论分解低照度图像.LM 主

要由３×３的卷积层构成,前４个卷积层使用 ReLU 激活函

数,第５个卷积层的输出与输入LM 的图像进行残差连接,以

减少梯度消散并提高网络性能.根据 Retinex理论,假设 R,

G,B３个颜色通道具有相同的照度分量,则 LM 使用第６个

卷积层将输出结果的通道数转换为１.LM 以Sigmoid层作

为结束,将输出标准化到[０,１].RM 的结构与 LM 类似,只

是将第５个卷积层的输出送入通道注意力模块(ChannelAtＧ

tentionModule,CAM),再与输入 RM 的图像进行残差连接.

此外,RM 输出结果的通道数为３,与输入保持一致.

通道注意力模块由全局平均池化和两个１×１的卷积层

构成,沿通道维度生成注意力图,并与输入的特征图逐元素相

乘,实现跨通道间的信息交互.

在基于 Retinex理论对图像进行分解时通常不会考虑噪

声因素,但实际的低照度图像并不是理想的无噪声图像.为

了保证能够准确地分解图像,受Fu等[２７]的启发,本文引入了

投影模块PM 来将原始的低照度图像转换为适合分解的投影

图像,其结构与LM 类似,只是输出通道数为３.PM 的作用

可以从误差重分配的角度来解释,分解图像时的目标函数可

以表示为:

argmin
L,R

‖I－L􀅰R－ε‖＝argmin
L,R

‖I－i＋i－L􀅰R－ε‖

≤‖I－i－ε‖＋argmin
L,R

‖i－

L􀅰R‖ (１)

其中,I表示原始低照度图像,i表示投影图像,ε表示由噪声

因素构成的误差,L和R 分别表示分解得到的照度分量和反

射分量.由式(１)可知,分解过程会受到无法建模表示的误差

的影响,而PM 对图像进行投影预处理,将误差从分解阶段转

移到了投影阶段,在保持投影后图像与原始图像高度相似的

同时移除了不适当的噪声,使目标函数更符合理想状态下的

Retinex分解任务.图２给出了原始低照度图像、投影图像和

二者的差分图像,噪声因素在投影过程中被移除,并且差分图

像的像素值越小,意味着投影图像和原始图像越接近.

图２　原始低照度图像的投影预处理

Fig．２　ProjectionpreprocessingoforiginallowＧlightimages

２．２　增强网络

本文设计的增强网络旨在调整照度分量,参考低照度图

像循环增强[２８]和深度曲线估计[１４]的思想,构建了调整因子

提取模块 AFEM 和自适应迭代曲线 AIC来实现增强目标.

AFEM 是为了获取图像的局部照度信息并记录下来以供

AIC进行自适应调整.AFEM 是一个具有跳跃连接的类 UＧ

Net结构,可以处理任意大小的输入图像,其卷积块都由深度

可分离卷积[２９]和 ReLU 函数组成.最后一个卷积块通过

Tanh函数得到调整因子.调整因子提取完成后,将送入自适

应迭代曲线 AIC,作为一类可学习参数,参与照度分量的迭代

增强过程.

自适应迭代曲线 AIC应该满足两个要求:１)为了保证像

素之间的对比度,函数应当保持单调;２)为了便于网络反向传

播,函数应当简单且可微.AIC可由二次函数表示为:

In(x)＝In－１(x)＋An(x)(I２
n－１(x)－In－１(x)) (２)

其中,An(x)表示 AFEM 提取的调整因子,与输入图像的大小

保持一致,In(x)表示 AIC第 GnG次迭代的调整图像,In－１(x)

表示 AIC第n－１次迭代的调整图像.

图３展示了自适应迭代曲线在调整图像亮度方面的灵活

性和泛用性.对图像像素进行归一化后,当调整因子越接近

－１时,对强度较低的像素的提升越明显,经过多次迭代能够

显著提升较暗区域的亮度;当调整因子越接近０时,对所有强

度的像素的提升越不明显,可以避免较亮区域被过度曝光.

因此通过 AFEM 获取图像不同局部的调整因子,实现不同明

暗区域的自适应增强,可以在提升图像整体亮度的同时减少

局部提升不足或过度的问题.

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



图３　不同调整因子的自适应迭代曲线

Fig．３　AICwithdifferentadjustmentfactors

２．３　损失函数

２．３．１　第一阶段损失函数

第一阶段分解网络使用投影损失[２７]LP、反射一致性损失

LC 和 Retinex先验约束构成的损失LR,将低照度图像分解为

照度分量和反射分量.

１)投影损失LP:投影损失指导PM 将误差从分解阶段转

移到投影阶段,从而移除不适当的噪声,可以表示为:

LP＝‖I－i‖２
２ (３)

２)反射一致性损失LC:Retinex理论假设低照度图像对

共享相同的物理属性,因此LC 可以使网络预测相同的反射

分量,可以表示为:

LC＝‖R１－R２‖２
２ (４)

其中,R１ 和R２ 表示低照度图像对的反射分量.

３)Retinex先验约束损失LR:式(５)中,第一项和第二项

根据 Retinex理论来指导网络分解,第一项确保分解后的分

量能够满足重建图像的要求,第二项在得到照度分量后根据

Retinex理论进行元素相除得到反射分量来指导 RM 分解,后
两项则对照度分量施加平滑和初始化的先验.

LR＝‖R􀅰L－i‖２
２＋‖R－i/L‖２

２＋‖L－L０‖２
２＋

‖ÑL‖１ (５)

其中,L０ 表示照度分量的初始估计,通过计算 R,G,B通道的

最大值获取,Ñ表示水平和垂直梯度.
第一阶段损失函数由权重ω０,ω１,ω２ 加权表示为:

Lstage１＝ω０LP＋ω１LC＋ω２LR (６)

２．３．２　第二阶段损失函数

第二阶段增强网络使用 L１[３０]、SSIM[３１]损失、颜 色 损

失[３２]Lcol,以及基于像素块相对信息的亮度损失[３３]Lbri和结构

损失[３３]Lstru,来调整照度分量并提高增强图像的视觉效果.

１)颜色损失Lcol:为了指导网络匹配增强图像和参考图

像之间的颜色信息,采用余弦相似度来衡量两个像素之间的

色调及饱和度差异,可以表示为:

Lcol＝１－ ∑
m,n

i＝１,j＝１
‹E(i,j),H(i,j)› (７)

其中,E(i,j)和 H(i,j)表示增强图像和参考图像第i行、第j列

像素,‹􀅰›表示两个向量的余弦相似度.

２)亮度损失Lbri:增强图像和参考图像应该具有相同的

亮度顺序[３４],Zhang等[３３]据此设计了亮度损失函数,可以表

示为:

Lbri＝１－ ∑
c∈R,G,B

　 ∑
m,n

i＝１,j＝１
‹b(Ec

(i,j))－min(b(Ec
(i,j))),

b(Hc
(i,j))－min(b(Hc

(i,j)))› (８)

其中,c表示３个颜色通道,b(E(i,j))和b(H(i,j))表示以像素

E(i,j)和 H(i,j)为中心的像素块.

３)结构损失 Lstru:结构信息通常使用梯度表示,Zhang
等[３３]利用梯度代替Lbri中的亮度信息,减少了增强过程中亮

度线性变化导致的饱和度问题,可以表示为:

Lstru＝１－ ∑
c∈R,G,B

　 ∑
m,n

i＝１,j＝１
‹b(ÑEc

(i,j))－min(b(ÑEc
(i,j))),

b(ÑHc
(i,j))－min(b(ÑHc

(i,j)))› (９)
第二阶段损失函数由权重ω３,ω４,ω５ 加权表示为:

Lstage２＝L１＋LSSIM＋ω３Lcol＋ω４Lbri＋ω５Lstru (１０)

３　实验结果及分析

３．１　实验环境及数据集

本文提出的RAIC在搭载 NVIDIAGTX１６６０TiGPU和

Intel(R)Xeon(R)Silver４１１４CPU的服务器上使用PyTorch框

架进行训练.训练所用数据收集自LOL[７]数据集和SICE[３５]

数据集.LOL数据集首次在真实场景拍摄中包含低光和正

常光配对图像;SICE数据集包含室内和室外场景下的多重曝

光图像序列,每个序列包含３到１８张不同曝光度的低对比度

图像.随机选取 LOL和SICE训练集中正常曝光的参考图

像和对应的曝光不足且对齐良好的１２００张低照度图像来构

建训练集.第一阶段输入的低照度图像对随机裁剪为１２８×
１２８像素,训练批量大小为８,使用初始学习率为１×１０－４的

Adam优化器,迭代次数设置为３００,损失函数权重为１００,１,

１.第二阶段训练批量大小为８,使用初始学习率为１×１０－４

的 Adam优化器,迭代次数设置为３００,损失函数权重均为１.
为了 验 证 RAIC 的 性 能,本 文 在 无 参 考 公 开 数 据 集

DICM[３６],LIME[３７],MEF[３８],NPE[３９]和有参考公开数据集

LOL和LSRW[１２]上进行测试,并从定性比较和定量比较两方

面进行分析.
本文对比的近年来的主流算法包括:RetinexNet[７],ZeroＧ

DCE[１４],RUAS[１０],EnlightenGAN[１８],SCI[２０],PairLIE[２７],

R２Rnet[１２],SelfＧDACE[１７].

３．２　实验评估及结果比较

３．２．１　无参考数据集实验

本文在 DICM,LIME,MEF,NPE数据集上对 RAIC 和

其他主流算法进行测试,由于这些数据集仅包含低照度图像,
因此适合使用主观评价指标进行定性分析和定量分析.

本文邀请了６位测试人员对各算法的增强结果进行打

分,分值由０到１０分别对应增强效果由差到好.表１列出了

各算法增强结果的主观得分情况,粗体和下划线分别表示最

优和次优结果.RAIC在 DICM,MEF,NPE这３个数据集上

均取得了最优评分,在 LIME数据集上取得了次优评分.在

无参考图像的评价指标上,选择自然图像质量评估 NIQE[４０]

来衡量低照度图像增强的效果.NIQE 提取待测图像的特

征,并利用多元高斯模型来计算待测图像与预先建立的模型

之间的差异,计算结果反映图像的失真程度,其值越小则表明

待测图像越接近真实视觉效果.表２列出了各算法增强结果

的 NIQE指标,粗体和下划线分别 表 示 最 优 和 次 优 结 果.

RAIC在 DICM 和 LIME数据集上均取得了最优结果,分别

比次优算法降低０．０６,０．０８５;在 NPE数据集上取得了次优

结果,比最优算法高出０．０９;在 MEF数据集上取得了第三的
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结果,分别比次优算法和最优算法高出０．０５,０．１２４.尽管

RAIC没有在４个数据集上都取得最优结果,但整体仍然取

得了不错的结果,较次优算法降低０．０３２,且在没有取得最优

结果的数据集上与其他最优算法的差距不大,这表明 RAIC
具备一定的保持图像真实性和自然性的能力,并且仍有改进

空间.

表１　在无参考数据集上的评分对比

Table１　ComparisonofscoresonnonＧreferencedatasets

方法 DICM LIME MEF NPE
RetinexNet ６．９２ ６．３８ ６．８８ ７．２６
ZeroＧDCE ７．５５ ８．２５ ７．９８ ７．４０
RUAS ６．１２ ６．２５ ６．６３ ６．５５
EnGAN ７．２３ ７．４５ ８．０２ ７．３８

SCI ７．４３ ７．８７ ７．８４ ７．１８
PairLIE ８．０３ ７．９８ ８．２２ ７．６８
R２RNet ７．８８ ６．９７ ７．８３ ７．５２

SelfＧDACE ７．２７ ７．４６ ８．０５ ７．７３
RAIC ８．１２ ８．０７ ８．４１ ７．８２

表２　在无参考数据集上的 NIQE指标

Table２　NIQEindicatoronnonＧreferencedatasets

方法 DICM LIME MEF NPE Average
RetinexNet ４．１５２ ３．７２５ ３．８８１ ３．９７８ ３．９３４
ZeroＧDCE ３．３５７ ３．５５６ ３．６１２ ３．９４７ ３．６１８
RUAS ４．１０７ ４．４１２ ４．２３４ ６．９２８ ４．９２０
EnGAN ３．４０５ ３．６０６ ３．９１３ ３．９５１ ３．７１９

SCI ４．８９３ ３．９８８ ３．８６３ ４．７６２ ４．３７７
PairLIE ３．３９５ ３．５７５ ３．６８６ ３．６４２ ３．５７５
R２RNet ３．７６２ ３．８８５ ４．６１９ ３．９１７ ４．０４６

SelfＧDACE ３．２９１ ３．８１１ ３．８６５ ４．１１３ ３．７７０
RAIC ３．２３１ ３．４７１ ３．７３６ ３．７３２ ３．５４３

图４给出了各算法对测试图像的增强结果,图像的亮度

均得到了提升,但多数方法在色彩、噪声和细节等视觉效果上

不能令人满意.RetinexNet亮度提升较为明显,但颜色和

纹理失真严重,颜色饱和度过高,图像整体较为模糊;ZeroＧ
DCE增强亮度不足,图像整体偏暗,并且较暗区域增强后出

现噪声;RUAS增强结果过曝严重,对天空等较亮区域增强后

细节完全丢失,整体效果较差;EnlightenGAN 增强结果有明

显的色彩偏差,对人脸、树木等区域亮度提升有限,并且在灯

光区域有明显的光晕;SCI在天空等较亮区域增强过度,曝光

现象明显,而对人物、气球等较暗区域亮度提升有限;PairLIE
色彩恢复较为真实,纹理失真少,但整体亮度提升仍有不足;

R２RNet增强结果亮度偏高,并且颜色失真较为严重;SelfＧ
DACE存在一定的色彩偏差,对于天空中云朵等细节的恢复

存在丢失现象.在对比算法中,RetinexNet和 R２RNet没有

对图像中隐藏的噪声进行预处理或单独建模,而是直接根据

理想状态的 Retinex理论进行分解;ZeroＧDCE和 SelfＧDACE
无法利用低照度图像对应的参考图像的信息,并且其损失函

数并非全部为低照度图像增强任务而设计;RUAS通过搜索

空间架构优化网络光照估计和降噪结构,达到了较好抑制噪

声的效果,但泛化能力弱且对光照良好的区域往往过度增强;

EnlightenGAN缺乏有效的物理规律的建模,对图像的增强效

果不均匀,增强结果中仍可能存在阴影区域;SCI利用具有权

重共享的级联自校准照明学习模块加速算法并减少参数,但
并未对不均匀光照进行纠正;PairLIE仅针对 Retinex分解过

程进行了训练,而在亮度提升部分则需要根据不同图像人为

确定合适的提亮因子.上述各算法的不足导致增强结果不尽

如人意.本文所提的 RAIC增强测试图像后亮度提升显著,
不存在明显的光晕、颜色偏差和纹理失真现象,整体视觉效果

良好.结合表１、表２的定量分析和图４的定性分析可知,

RAIC在有效提升图像亮度和真实自然地还原图像两方面取

得了较好平衡,优于对比的其他主流算法.

　　　　注:图中 Retinex,ZDCE,EnGAN,SDACE分别表示 RetinexNet,ZeroＧDCE,EnlightenGAN,SelfＧDACE.

图４　在无参考数据集上的测试结果

Fig．４　TestresultsonnonＧreferencedatasets

３．２．２　有参考数据集实验

本文在 LOL 测试集上对 RAIC 和其他主流算法进行

测试,并对增强结果进行定量分析,分析指标包括峰值信 噪

比 PSNR[４１]、结构相似性SSIM[３１]和学习感知图像块相似

度 LPIPS[４２].PSNR从全局衡量增强图 像 与 参 考 图 像 的

失真程度,其值越大则相似度越高.SSIM 注重亮度、对比

度和结构信息,其值越高则增强图像质量越好.LPIPS通

过预训练的深度学习模型如来评估增强结果与对应参考

图像之间的感知相似性,其值越低说明两张图片越相似.

图５展示了各算法的增强结果,对比可知,RAIC在显著提

升低照度图像整体亮度的同时避免了颜色失真和细节丢

失,边缘纹理真实自然,噪声较少,视觉效果良好.

为了验证 RAIC的泛化能力,本文还在 LSRW 数据集上

进行了测试.由图 ６ 可知,RAIC 在增强低照度图片整体
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亮度的同时,兼顾了伞下阴影等较暗区域和天空等较亮区域,
视觉效果优于其他算法,证明了其泛化能力和鲁棒性能良好.

表３列出了各算法在有参考数据集上的指标对比,粗体

和下划 线 分 别 表 示 最 优 和 次 优 结 果.RAIC 在 LOL 和

LSRW 这两个数据集上均取得了最优的 PSNR指标和SSIM
指标,分别达到１９．９８dB,１８．９４dB和０．７６,０．５８,相较于次优

算法的１９．０５dB,１８．６７dB和０．７３,０．５４分别提升了４．９％,

１．５％和４．１％,７．４％.在 LPIPS指标上,RAIC在两个数据

集上均取得了次优结果０．２３１和０．３８７,且与最优结果的

０．２１２和０．３６７相差不大.结合图５、图６增强图像的视觉效

果和表３的评价指标可知,RAIC在主观和客观分析上对比

其他算法均具有明显优势.

图５　在LOL数据集上的测试结果

Fig．５　TestresultsonLOLdataset

图６　在LSRW 数据集上的测试结果

Fig．６　TestresultsonLSRWdataset

表３　在有参考数据集上的评价指标对比

Table３　Comparisonofevaluationindicatorsonreferencedatasets

方法
LOL数据集

PSNR SSIM LPIPS
LSRW 数据集

PSNR SSIM LPIPS
RetinexNet １６．７７ ０．４６ ０．４７４ １６．８１ ０．３８ ０．４７１
ZeroＧDCE １４．８６ ０．５６ ０．３３５ １６．４０ ０．４７ ０．３６７
RUAS １６．４０ ０．５０ ０．２７２ １５．７３ ０．４９ ０．５２５
EnGAN １７．４８ ０．６５ ０．３２２ １５．９３ ０．４８ ０．４０５

SCI １４．７８ ０．５２ ０．３４３ １５．６９ ０．４３ ０．３９９
PairLIE １８．７４ ０．７２ ０．２４３ １８．６７ ０．５３ ０．４３７
R２RNet １８．１３ ０．７１ ０．２８６ １７．２５ ０．５４ ０．３９６

SelfＧDACE １９．０５ ０．７３ ０．２１２ １８．５３ ０．５２ ０．４１８
RAIC １９．９８ ０．７６ ０．２３１ １８．９４ ０．５８ ０．３８７

３．３　消融实验

为了确定网络各部分的作用,本文设计了６组消融实验,

设置 A去除了PM 模块和损失函数LP,设置 B去除了损失

函数LC,设置 C去除了损失函数 LR,设置 D 去除了损失

函数Lstru,设置 E去除了损失函数Lbri,设置 F去除了损失

函数Lcol.结 合 图 ７ 和 表 ４ 的 评 价 指 标 可 知,设 置 A 中

PM 和LP 能够协助网络进行更稳定的 Retinex分解,缺少

PM 和LP 会使网络将原始图像中隐藏的噪声纳入建模过

程进行分解,导致图像增强结果出现“泛绿”现象,颜色失

真较为严重.

图７　消融实验对比

Fig．７　Comparisonresultsofablationexperiments

　　设置 B缺少 LC 导致网络无法预测相同的反射分量, 图像增强结果颜色出现偏差,并且在橱窗等位置出现大量
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噪声、部分区域过曝明显,PSNR,SSIM,LPIPS指标大幅降

低.设置C缺少LR 导致 PSNR,SSIM,LPIPS指标严重下

降,增强图像的视觉效果差、颜色信息几乎完全丢失,这是因

为 Retinex分解需要一些先验约束来初始化和抑制照度分

量.设置 D、设置E、设置F中的损失函数Lstru、损失函数Lbri

和损失函数Lcol能够帮助网络更好地去除噪声和保留结构信

息,更加有效地提升图像的整体亮度,其中Lstru可以减少增强

过程中亮度线性变化引起的过饱和与欠饱和的影响,Lbri要求

增强图像与无噪声参照图像在每个图像块中具有相同的亮度

顺序从而抑制噪声,而Lcol鼓励网络匹配增强图像和参考图

像之 间 的 色 调 与 饱 和 度 信 息,显 著 提 高 了 PSNR,SSIM,

LPIPS评价指标.

表４　消融实验指标对比

Table４　Comparisonofindicatorsofablationexperiments

消融实验 PSNR SSIM LPIPS
设置 A １９．０２ ０．７０ ０．２８３
设置B １６．３７ ０．５９ ０．４０４
设置 C １１．５０ ０．５５ ０．７３４
设置 D １８．９６ ０．７４ ０．２３７
设置 E １７．９９ ０．７２ ０．２４２
设置F １８．１４ ０．７３ ０．２４５
RAIC １９．９８ ０．７６ ０．２３１

为了探究本文所提调整因子根据局部区域自适应变化对

最终增强图像的影响,设计了３组消融实验,其中调整因子的

值分别固定为－０．２,－０．５和－０．８.结合图８和表５可知,

当调整因子固定为－０．２时,对图像整体尤其是低亮度区域

的提升严重不足,当固定为－０．８时,图像整体曝光过度,这

两种情况下PSNR,SSIM 和LPIPS指标均大幅下降.当固定

为－０．５时,图像的视觉效果有一定改善,但在评价指标上仍

与调整因子能够根据图像局部区域自适应变化时有一定差

距.可知当调整因子根据不同区域自适应变化时,不仅可以

达到更加理想的增强效果,在增强不同低照度图像时还可避

免人为指定调整因子大小带来的影响,提升算法的泛用性.

　　An(x)＝－０．２ An(x)＝－０．５ An(x)＝－０．８ An(x)自适应

图８　调整因子消融实验

Fig．８　Ablationexperimentofadjustmentfactor

表５　调整因子消融实验指标对比

Table５　Comparisonofindicatorsofablationexperimentson

adjustmentfactors

消融实验 PSNR SSIM LPIPS
An(x)＝－０．２ １１．３４ ０．５５ ０．３０５
An(x)＝－０．５ １８．８５ ０．６９ ０．２５９
An(x)＝－０．８ １４．９４ ０．６４ ０．２９９

RAIC １９．９８ ０．７６ ０．２３１

结束语　针对现有低照度图像增强算法中基于 Retinex
理论的算法网络结构复杂,以及基于曲线估计的算法无法同

时解决亮度不佳、颜色失真、噪声严重等问题,本文提出了一

种基于 Retinex理论的低照度图像自适应增强算法.首先,

低照度图像经过投影模块去除不适合的噪声;其次,分解网络

将图像分解为照度分量和反射分量;最后,照度分量经过自适

应迭代曲线调整,与反射分量相乘得到增强图像.实验证明,
本文算法在多个数据集上取得了很好的结果,在增强图像亮

度的同时有效还原了图像的颜色和结构信息,在客观评价指

标上优于当前主流算法.本文的后续工作将聚焦于探索低照

度图像增强与目标检测、图像识别和语义分割等高级视觉任

务的联系,进一步优化模型与性能.
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