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摘要
低照度图像增强是近年计算机视觉领域的研究热点之一，在目标检

测、自动驾驶、夜间监控等领域具有广泛的应用价值。本文分析了同一

场景在不同曝光下所得到的图像的像素值分布，发现其低照度图像与正

常光照图像在ＲＧＢ三通道的增强比具有一定差异。基于这一现象，提
出了一种基于多通道Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低照度图像增强网络。为获得更准
确的初始化光照和反射分量，设计了初始化模块。为解决低照度增强后

存在的色偏问题，在光照增强模块中采用了分通道增强的策略，设计了

针对性的颜色损失函数，并通过对抗性损失函数来提升生成图片的质

量。在两种公开数据集上进行了实验，本文方法与现有的先进算法进行

对比并取得了较好的结果。与次优的方法相比，本文方法得到的增强图

像与参考图像之间的峰值信噪比提高了２０％，结构相似性提高７．２％，
且消除了图像中的噪声，与参考图像在数值指标和视觉效果上都更为

接近。
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０　引言

由于自然环境的光照复杂性，图像往往会受到

各种光照条件的限制。在光照不足条件下拍摄的图

像称为低照度图像。低照度图像往往存在纹理信息

模糊，亮度及对比度不足等问题。这给后续的机器

视觉算法，例如夜间监控、目标跟踪［１］、自动驾

驶［２］、特征提取［３］等任务，造成了性能下降、鲁棒

性降低等问题。因此，对低照度图像的增强，已经

成为视觉领域的热点问题之一，具有较高的应用

价值。

近年来，国内外学者围绕低照度图像增强这一

问题，进行了大量研究，根据建立模型的角度不

同，可以将低照度图像增强方法大致分为基于传统

模型的方法以及基于深度学习网络的方法。

基于传统模型的代表性方法主要可以分为两

种。一种是基于图像的直方图均衡化，直方图均衡

化是一种通过调整直方图来拉伸图像的动态范围的

方法，以使低照度图像变得更加清晰可见［４］。然

而，全局应用直方图均衡化会导致局部过曝和放大

隐藏的密集噪声。为了改善整体视觉质量，一些方

法采用了新的失真模型，例如 ＬＥＥ等［５］提出的方

法。为了更好地调整直方图，ＬＥＥ等［６］提出了一种

基于二维直方图分层差异表示的新型对比度增强算

法，通过增强相邻像素之间的灰度差异来提高图像

的对比度。此外，一些方法引入额外信息来自适应

地指导像素值变换，例如 ＬＥＥ等［７］利用深度信息，

ＹＩＮＧ等［８］引入相机响应模型找到最佳曝光率以指

导低光图像增强。一般来说，伴随更多的细节信息

和约束条件，局部区域适应性在基于直方图均衡化

的增强过程中不断提升。然而，现有的基于图像直

方图均衡化的低照度增强方法对于局部区域中的视

觉属性调整仍旧远远不够精确，增强后的图像可能

出现曝光不足，曝光过度以及放大噪声。

基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［９］的低照度增强算法则是另

外一种常用的传统低照度增强算法。Ｒｅｔｉｎｅｘ理论
认为对于任意图像，都可以通过分解获得输入图像

的光照分量和反射分量，并分别增强它们以重建正

常曝光图像。ＷＡＮＧ等［１０］为Ｒｅｔｉｎｅｘ分解设计了一
个光照滤波器，可以在增强低照度图像细节的同时

尽量保持图像的自然度。在 ＷＡＮＧ等的方法［１１］

中，使用分层贝叶斯模型对反射率和光照的先验分

布、以及增强过程的参数进行了联合建模。ＧＵＯ
等［１２］将图像ＲＧＢ三通道中像素最大值作为初始照
明，并使用结构感知先验来细化初始照明图，该方

法可以提高图像整体亮度，但会过度曝光某些区

域。ＬＩ等［１３］在Ｒｅｔｉｎｅｘ模型基础上进行了改进，与
传统的Ｒｅｔｉｎｅｘ模型相比，该模型还考虑了噪声图，
以提高增强伴有强烈噪声的低光图像的效果。采用

反射率梯度的保真项来揭示低照度图像中的结构细

节，并提出了一种基于增强拉格朗日乘子的无对数

变换的交替方向最小化算法来估计噪声图。ＲＥＮ
等［１４］引入了一种联合的低光增强和去噪策略，旨

在获得增强良好的低光图像，同时消除固有的噪声

问题。管宇等［１５］通过正交分解的方法将低照度图

像分解为光照分量和光照不变量，并通过多曝光图

像生成正常曝光的图像。尽管该方法能使增强后的

图像具有更大动态范围，但恢复后的图像饱和度会

有所降低。尽管上述传统方法在一些特定场景中实

现了较为优越的恢复结果，但是这些方法很难对任

意场景下获取的低照度图像，定义出统一化的约束

条件。同时，在约束条件的设定上，往往也需要手

动设定，以及对物理参数的精心调整，因此它们的

适应性不够好，在应用于大规模测试数据时通常无

法得到令人满意的结果。

最近，基于深度学习网络的低照度图像增强方

法［１６－２５］逐渐成为主流。在深度学习框架下的低照

度增强算法中，能够有效融合深度学习模型与传统

光学模型的网络往往在性能表现上较为突出。

ＡＴＯＵＭ等［１６］将输入图像中的颜色分量逐通道进行

增强，将低照度增强问题简化。ＸＵ等［１７］基于频域

分解，提出了注意力上下文编码模块以及跨域变换

模块，能够在抑制噪声的同时，恢复低照度退化下

的图像细节。ＹＡＮＧ等［１８］引入了长短期记忆递归

神经网络，从长短期记忆的角度进一步提升了低照

度图像增强的质量。ＷＥＩ等［１９］提出了最早期的基

３５６５期 张箴，等：基于多通道Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低照度图像增强网络



于Ｒｅｔｉｎｅｘ模型与图像分解思想的低照度增强网络，
但由于网络较为简单，该方法会造成色彩和对比度

失真，导致不自然的结果。ＺＨＡＮＧ等［２０］提出了一

种基于增广拉格朗日乘子法以及交替方向乘子的方

法，对总变分模块进行多次迭代优化分解，降低了

噪声含量，并提升了低照度增强算法的恢复质量。

ＬＹＵ等［２１］基于不同特征层的特征，有机融合并增

强了多个层内的空间特征以得到最终增强结果，该

方法的增强结果具有相对自然的光照分布，但其结

果仍然不够明亮。基于全局照明估计模块和细节重

建模块，ＷＡＮＧ等［２２］提出了全局光照感知和细节

保持网络，该方法能够保持图像细节并提高图像可

见性，表现较为优越。ＺＨＡＯ等［２３］将低照度图像增

强任务看作是在低曝光图像和其配对的增强版本之

间进行图像特征转换，并提出了用于解决这一任务

的深度对称网络，为了确保互相传播的可逆性，本

文特别构建了两对具有相同预训练参数的编码器－
解码器。这种可逆机制与双向特征转换既能够避免

色彩偏差，又能够有效地恢复图像增强的内容。

ＪＩＡＮＧ等［２４］提出了一种无监督生成对抗网络。与

使用真实数据监督学习算法不同，ＪＩＡＮＧ等使用从
输入中提取的信息来对非配对的训练数据进行正规

化处理，并为低光图像增强问题提出了一系列创

新，包括全局－局部鉴别器结构、自我正则化的感
知损失融合和注意机制。但该方法容易产生区域性

的颜色伪影，难以获得令人满意的增强结果。ＬＩ
等［２５］使用图像特定曲线估计方法来实现低照度图

像增强，并为此设计了一个轻量级的ＤＣＥＮｅｔ深度
神经网络。ＬＩＵ等［２６］提出了一种受 Ｒｅｔｉｎｅｘ原理启
发的搜索展开网络，同时采用了架构搜索技术，其

中合作架构搜索被用来发现基本块的轻量级先验架

构，非参考损失被用来训练网络，该方法旨在构建

轻量级但高效的图像增强网络，特别适用于在实际

场景中的低光图像处理应用。

针对现有低照度图像增强方法的不足，本文提

出了基于多通道 Ｒｅｔｉｎｅｘ的低照度图像增强生成对
抗网络。本文的主要贡献总结如下：

１）基于改进的多通道 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型，提出了一
种新的低照度图像增强生成对抗网络。生成器由３
个功能清晰的模块组成，分别对应初始化、反射分

量去噪和光照分量增强。在判别器中，通过感知质

量引导的对抗性学习获得高质量的增强图像。其中

还提出了新的注意力增强模块。

２）本文分析了同一物体在不同光照下所拍得
图像的关系，发现在同一物体的低照度图像与正常

光照图像对之间ＲＧＢ三通道的增强比例是不同的。
对此其中在光照增强模块中对 ＲＧＢ三通道进行了
分通道增强，并针对增强后可能存在的色偏问题，

设计了新的颜色损失函数。

３）本文在真实世界的数据集上进行了大量实
验，证明了本文提出方法的高效性和优越性。本文

的方法可以实现噪声抑制和细节保留，并且抑制了

色偏的产生，最终增强结果具有一定的优越性。

１　多通道Ｒｅｔｉｎｅｘ模型

Ｒｅｔｉｎｅｘ［９］理论是２０世纪８０年代由 ＤＥＷＩＮ等
提出的算法。该理论认为人眼可以感知近似一致的

色彩信息，这种性质称为色彩恒定性。这种恒定性

是视网膜（ｒｅｔｉｎａ）与大脑皮层（ｃｏｒｔｅｘ）所共同作用的
结果，即 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论。Ｒｅｔｉｎｅｘ模型是一种用于图
像处理的计算机视觉模型，其理论基础包括颜色恒

常性和三色理论。

Ｒｅｔｉｎｅｘ理论认为图像Ｉ（ｘ，ｙ）是由照度图像与
反射图像组成。前者涵盖物体的入射分量的信息，

用Ｌ（ｘ，ｙ）表示；后者涵盖物体的反射部分的信息，
用Ｒ（ｘ，ｙ）表示［９］。Ｒｅｔｉｎｅｘ理论可以用式（１）
表示：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝Ｒ（ｘ，ｙ）⊙Ｌ（ｘ，ｙ） （１）
其中⊙表示逐元素相乘。在对低照度图像增强的研
究中，通过对大量低照度图像和正常光照图像进行

比对，发现低照度图像和正常光照图像 ＲＧＢ三通
道间存在着线性关系，但像素值在三通道之间增强

的斜率是不同的，这是因为低照度和正常光照图像

之间光照不同，光照的光谱能量分布不同，即使是

通过不同曝光时间所生的低照度图像数据集，如

ＬＯＬ数据集，经过相机内置的白平衡和颜色校正等
相机图像信号处理后，ＲＧＢ三通道之间的增强比例
也是不同的，如图１（ｃ）所示，图中横坐标表示低照
度图像像素值，纵坐标表示对应的正常光照图像像

素值。因此在低照度增强时，将式（１）改为
Ｉ（ｘ，ｙ）＝Ｒ（ｘ，ｙ）⊙Ｌｃ（ｘ，ｙ） （２）

其中，ｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝，在光照增强模块中，对三通
道的光照分别进行增强，以避免色偏的产生。
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图１　不同亮度图像三通道线性关系
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｅｅｃｈａｎｎｅｌｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ

２　基于多通道Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低照度图像增
强网络

　　由于光照分量 Ｒ和反射分量 Ｌｃ难以准确获

取，本文利用深度网络自适应地拟合 Ｒ和 Ｌｃ。因
此，基于上述优化方案，将 Ｒｅｔｉｎｅｘ分解和低照度
增强的过程映射到深度展开的网络架构，并为低照

度图像增强提出一个新的框架。如图２所示，本文
所提出的基于多通道 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低照度图像增
强网络（ＭＲｅｔｉｎｅｘＧＡＮ）由生成器和判别器组成，
其中生成器包括３个模块，即初始化模块、反射去
噪模块和光照增强模块。通过初始化模块，将输入

的低照度图像准确地分解为光照分量和反射分量，

将结果分别输入反射去噪模块和光照增强模块进行

图２　基于多通道Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低照度图像增强网络
Ｆｉｇ．２　ＬｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌＲｅｔｉｎｅｘｍｏｄｅｌ
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去噪和增强，将得到的结果相乘得到最终的低照度

图像增强结果。判别器通过和人工选择的高质量图

片进行比较，通过对抗性损失判断图像在感知上是

否是高质量的。这样无论从信号保真度还是人的感

知质量上，本文所提出方法的低照度图像增强结果

都取得了良好的效果。

２．１　初始化模块
初始化在优化过程中起着重要作用，随机或全

零初始化广泛用于传统的优化方案。考虑到可靠的

初始化有利于后续的图像增强，希望获得一个信息

更丰富的初始化光照和反射率，而不是随机值或全

零。为了保持输入图像Ｉ的整体结构，有些方法通
过寻找３个颜色通道的最大值来初始化初始照明
Ｌ０
［１２］，并且可以相应地导出初始反射率 Ｒ０＝Ｉ０



Ｌ０，其中



表示逐元素相除。然而，以这种方式进

行初始化会导致颜色失真，改变３个通道（Ｒ，Ｇ，
Ｂ）的强度统计特征。

因此，为了增强图像细节的同时避免失真，本

文提出了一个数据依赖的初始化模块，它使用完全

卷积（Ｃｏｎｖ）网络自适应地同时学习反射率 Ｒ０和初
始化光照Ｌ０。初始化模块由４个Ｃｏｎｖ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
层组成，后面是一个卷积层和ＧＥＬＵ［２７］层。整个卷
积层的内核大小设置为３×３。在初始化模块中，损
失函数设计如下：

ｌＩｎｉｔ＝Ｉ０－Ｒ０⊙Ｌ０ １＋μＬ０－ｍａｘＩ
（ｃ）
０

２
Ｆ，ｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝

（３）
其中， · １表示１范数， · Ｆ表示弗罗贝尼乌斯

范数，μ是超参数，ｍａｘ表示三通道最大值。等式
右侧第一项是重建损失，第二项旨在约束初始化光

照以保持输入图像的整体结构。

由于没有真实反射图像，因此本文在训练时利

用正常光照图像生成清晰的反射图像，这应该接近

低照度图像的反射图像。因此，在接下来的反射分

量去噪模块中，以正常光照图像的反射图像作为参

考。基于初始化模块的网络架构，进一步对正常光

照图像的光照施加结构感知平滑约束，分解正常光

照图像的损失函数如下：

ｍｉｎＲ^，Ｌ^‖Ｉ^－Ｒ^⊙Ｌ^‖１＋μ^（Ｌ^－ｍａｘｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝Ｉ^
（ｃ） ２

Ｆ

＋ｅ－εＩ^·Ｌ^１） （４）

其中，Ｉ^表示正常光照图像，Ｒ^和 Ｌ^分别表示正常
光图像的反射率和照度，ε和 μ^是超参数，（·）

表示梯度操作。 ｅ－εＩ^⊙Ｌ^１为正常光照图像照

度的梯度加权，这样照明可以在结构感知上更加平滑。

２．２　反射去噪和光照增强模块
在反射去噪模块和光照增强模块使用了相似的

网络，两个模块的输入分别是初始化模块生成的初

始化光照分量和初始化反射分量，为了在 ＲＧＢ通
道得到不同的光照增强结果，输入的初始化光照分

量将被复制为３份后再处理。
低照度图像往往伴随着大量噪声，针对这一问

题设计了反射去噪模块。如图２所示，以 ＵＮｅｔ网
络为基础构建了深度神经网络，在 ＵＮｅｔ网络每一
层的末尾，添加了新提出的局部增强注意力模块，

以捕捉输入图像的重要特征。初始化反射分量进入

特征空间，然后通过几个卷积层转换特征。在中间

层中，特征的空间分辨率首先被下采样，然后通过

步幅卷积和反卷积进行上采样。通过跳跃连接将具

有相同空间分辨率的特征从浅层连接到深层。将网

络最后一层尺度上的输出 Ｒｓ３作为反射分量去噪的

结果。反射模块的损失函数如下：

ｌＲ＝ Ｒ^－Ｒｓ３
２
Ｆ＋（１－ＳＳＩＭ（Ｒ^，Ｒｓ３）） （５）

其中，ＳＳＩＭ（·）表示两张图像的结构相似性。
在光照增强模块中，因为光照变化具有连续

性，设计了多尺度学习网络，网络主干与反射去噪

模块类似，输入改为复制为３份后的初始化光照分
量，输出信号改为多尺度信号输出。多尺度学习网

络分别在ｓ１＝１／４、ｓ２＝１／２和 ｓ３＝１的尺度上产生
特征。

［ｆｓ１，ｆｓ２，ｆｓ３］＝ＦＤＬＮ＿Ｆ（Ｌ０）

Ｌｓ１＝ＦＬｓ１
（ｆｓ１）

Ｌｓ２＝ＦＬｓ２
（ｆｓ２）＋ＦＵ（Ｌ１）

Ｌｓ３＝ＦＬｓ３
（ｆｓ３）＋ＦＵ（Ｌ２） （６）

其中，ｆｓ１，ｆｓ２，ｆｓ３分别是从初始化光照分量 Ｌ０中以

其相应比例提取的特征；ＦＤＬＮＦ（·）是多尺度学习

网络提取特征的过程；ＦＬｓ１
（·），ＦＬＳ２

（·）和

ＦＬＳ３
（·）是将特征转换到相应尺度的图像域的过

程；ＦＵ（·）是上采样过程。首先以最粗略的尺度ｓ１
重建光照。然后，在精细尺度上，更准确的光照信

息被恢复与增强。Ｌｓ３包括 ＲＧＢ三通道光照增强的

结果。最终的低照度图像增强结果珓Ｉ为
珓Ｉ＝Ｒｓ３·Ｌｓ３ （７）

图像的重建损失为

ｌｒｅｃ＝ Ｉ^－珓Ｉ
２
Ｆ＋（１－ＳＳＩＭ（珓Ｉ，^Ｉ）） （８）

针对重建图像容易产生色偏的问题，设计了颜
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色损失函数：

ｌｃ＝
１
ｍ×ｎ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（１－ｃｏｓ（珓Ｉ（ｉ，ｊ），^Ｉ（ｉ，ｊ）））（９）

式中，ｃｏｓ表示两个向量夹角的余弦值，ｍ和 ｎ分
别表示图像的水平分辨率和垂直分辨率，两个向量

的夹角越小表明该位置像素颜色越接近。生成器总

的损失函数为

ｌＡ＝ｌｒｅｃ＋α１ｌｃ＋α２ｌｒ （１０）
根据多次训练的经验，将 α１的值设为０．５，α２

的值设为０．３。
２．３　局部增强注意力模块

标准的 ＵＮｅｔ网络提取局部信息的能力有限，
但相邻像素是图像增强的重要参考。为了克服这个

问题，向网络中添加了局部增强注意力模块，该模

块受压缩激发模块启发，使用ＧＥＬＵ作为两个全连
接层之间的激活函数。如图３所示，首先对每个输
入应用线性投影层以增加其特征维度。接下来，通

过Ｒｅｓｈａｐｅ层将通道特征重塑为２维特征图，并使
用改进后的压缩激发模块来学习不同通道特征图的

权重信息。然后将空间特征展平为通道特征，并通

过另一个１（１卷积层缩小通道以匹配输入通道的
维度。

图３　局部增强注意力模块
Ｆｉｇ．３　Ｌｏｃａｌｌｙｅｎｈａｎｃｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ（ＬＥＡＭ）

２．４　判别器
借助配对数据的信息，网络可以很好地学习从

低光图像到正常光图像的恢复过程，细节还原良

好，噪声得到抑制。但数字信号并不总是与人类视

觉感知一致，特别是对于图像的光照强度、颜色分

布等全局属性。因此，进一步让本文的模型通过感

知质量引导的对抗性学习获得高质量的增强图像。

基于人工选择的高质量图像用于表示人类感知的先

验知识。判别器的损失函数为

ｌＱｕａｌｉｔｙ＝－ｌｇＤ（珓Ｉ） （１１）
其中，Ｄ是鉴别器，用于测量人类视觉偏好的概率。

３　实验结果与分析

３．１　对比实验
本文所提出的 ＭＲｅｔｉｎｅｘＧＡＮ网络模型训练和

测试的在一个单ＮＶＩＤＩＡ３０９０ＧＰＵ上进行，所用设
备为联想刃９０００Ｋ，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ９１０９００Ｋ，
内存为６４Ｇ，Ｐｙｔｈｏｎ版本为３．９。

分别从视觉效果和数值指标两个方面，对本文

方法与８个代表性的低照度增强方法的效果进行比
较，包括基于传统物理模型的 ＮＰＥ［１０］，ＬＩＭＥ［１２］，
ＪＥＤ［１４］，ＭＥＩＧ［１５］和 基 于 深 度 学 习 的 Ｅｎｌｉｇｈｔｅｎ
ＧＡＮ［２４］，ＲＵＡＳ［２６］，ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ［１９］和ＺｅｒｏＤＣＥ＋＋［２５］。
比较将在低照度图像增强中最常用的两个公开数据

集（ＬＯＬ和 ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ）上进行。ＬＯＬ数据集
是为解决低照度图像增强问题而创建的，它旨在帮

助研究人员开发和评估算法，以提高在低光条件下

拍摄的图像的质量。数据集包含５００张图像，其中
４８５张用于训练算法，１５张用于测试。每个图像对
都包括一个低照度输入图像和一个曝光良好的参考

图像。由于低照度条件下拍摄的图像通常包含大量

噪声，ＬＯＬ数据集中的图像也反映了这一挑战性情
况。ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ数据集旨在研究图像增强算
法，但不仅限于低照度。它包括多种光照条件下的

图像，以及专业摄影师手动调整的图像，用于评估

算法性能。数据集共包含５０００张图像，前４５００
张用于算法训练，后５００张用于测试。这些图像代
表了不同场景和光照条件。ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ数据
集中的图像经过专业摄影师的手动调整，专家Ｃ的
增强图像被视为真实值。这些图像提供了专业人士

对图像质量的优化参考。这一数据集中的都是具有

很大分辨率的高质量图像，在对比数据集上很难进

行运算和测试，为了对比实验的公平性，本文将所

有图像的分辨率重塑为４００×４００。
图４展示了ＬＯＬ测试集［１９］上的低照度图像增

强结果，图５展示了ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ测试集［２８］上
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图４　ＬＯＬ测试数据集上低照度图像的增强结果
Ｆｉｇ．４　ＥｎｈａｎｃｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｏｆＬＯＬ

图５　ＭＩＴ测试数据集上低照度图像的增强结果
Ｆｉｇ．５　ＥｎｈａｎｃｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｓｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｏｆＭＩＴｄａｔａｓｅｔ
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的低照度图像增强结果。从图４可以看出，在噪声
问题较为严重的ＬＯＬ数据集中，只有本文的方法在
去除噪声的同时保留了图像较为完整的纹理信息，

且在数据集中部分低照度和正常光照图片对存在色

偏时，只有本文的方法将低照度图像恢复成接近正

常照度的图像颜色，ＲＵＡＳ［２６］方法在输入图像本身
稍亮时恢复得较好，但当输入图像较暗时无法恢复

到正常图像亮度，且增强后的图像仍存在泊松噪

声。在低照度图像质量相对较高的ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ
数据集上，除ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ［１９］和ＺｅｒｏＤＣＥ＋＋［２５］外其
余比较方法均没有太多图像纹理信息的损失，但增

强后的颜色均与参考图像产生了偏差，这在图 ５
（ｂ）中表现得尤为明显，除了本文的方法外，ＭＥＩＧ［１５］

方法在ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ数据集上也取得了较好的
效果，但图像增强结果也都在不同程度上降低了图

像的饱和度。与以上方法相比，本文方法因为增加

了初始化模块，对光照层和反射层分解得更为准

确，且分通道增强光照可以更为准确地恢复图像颜

色，有效地避免色差，注意力模块可以更加准确地

学习输入图像信息，使得图像保存更多细节，因而

最终的增强结果对原始色彩的保持更好，与真实拍

摄图像的颜色更接近，且能在去除噪声的同时保留

图像的纹理信息，没有降低图像的视觉效果和饱和度。

为了对所提出的基于多通道 Ｒｅｔｉｎｅｘ模型的低
照度图像增强网络对低照度图像的增强效果进行定

量评估，本节采用了全参考的评价指标，包括峰值

信噪比（ＰＳＮＲ）、特征相似性（ＦＳＩＭ）［２９］和结构相似
性（ＳＳＩＭ），以对比不同方法在增强结果上的数值
表现。这些评价指标各有其意义：ＰＳＮＲ数值越高，
表示增强结果的像素值与正常光照图像越接近；

ＦＳＩＭ数值越高，表示增强结果在图像特征上与正
常光照图像越接近；ＳＳＩＭ数值越高，表示增强结果
的图像结构与正常光照图像越相似。

表１显示了在 ＬＯＬ数据集上使用不同算法对
低照度图像增强的数值比较结果，表 ２显示了在
ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ数据集上使用不同算法对低照度
图像增强的数值比较结果。在这些表格中，使用红

色字体表示最优的数值指标，对于次优的数值指标

使用加粗字体表示。从表 １和表 ２中可以明显看
出，本文方法在ＬＯＬ测试集和 ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ测
试集上在峰值信噪比、特征相似性和结构相似性评

价指标中都取得了最优的结果，也就是说，本节方

法在增强结果上与真实拍摄图像以及手工调整的正

常照度图像之间达到了最高的相似度。

表１　ＬＯＬ数据集上使用不同算法对低照度
图像增强的数值比较

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅＬＯＬｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＦＳＩＭ

ＮＰＥ［１０］ １６．９７ ０．５９９５ ０．８９６４

ＬＩＭＥ［１２］ １７．１８ ０．５９４６ ０．８８８０

ＪＥＤ［１４］ １３．６９ ０．７１８３ ０．８８１２

ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ［２４］ １７．４８ ０．６７７２ ０．８９５４

ＲＵＡＳ［２６］ １８．２３ ０．７１７９ ０．９０４２

ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ［１９］ １７．９２ ０．６６９２ ０．８７６０

ＺｅｒｏＤＣＥ＋＋［２５］ １７．０４ ０．６７４３ ０．９１８２

ＭＥＩＧ［１５］ １８．３５ ０．７３８２ ０．９２５１

本文方法 ２１．９４ ０．８３９４ ０．９４２１

表２　ＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫ数据集上使用不同算法对低照度
图像增强的数值比较

Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅＭＩＴＡｄｏｂｅＦｉｖｅＫｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＦＳＩＭ

ＮＰＥ［１０］ １７．５０ ０．８２３５ ０．９１８９

ＬＩＭＥ［１２］ １６．０３ ０．５５０８ ０．８８１１

ＪＥＤ［１４］ １３．０４ ０．６８３２ ０．８６７７

ＲｅｔｉｎｅｘＮｅｔ［１９］ １６．３９ ０．６５１０ ０．８５１０

ＺｅｒｏＤＣＥ＋＋［２５］ １５．９６ ０．６２５１ ０．９０５４

ＭＥＩＧ［１５］ １７．１６ ０．８４０８ ０．９６２１

本文方法 ２０．７１ ０．８５３５ ０．９６２５

３．２　消融实验
首先通过寻找３个颜色通道的最大值来初始化

初始照明，并比较分析初始化模块的有效性。然

后，为了研究局部增强注意力模块的有效性，使用

压缩激发残差模块代替局部增强注意力模块，而其

余设置与ＵＮｅｔ相同。最后，为了证实分通道增强
的必要性，在光照增强模块中，在三通道中使用相

同的光照增强结果来代替三通道分别增强光照。消

融研究的结果见表３，第１行显示，删除初始化模

表３　消融研究的定量结果
Ｔａｂ．３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＦＳＩＭ

无初始化模块 ２１．０４ ０．８２１１ ０．９３６４

无局部增强注意力模块 ２０．７３ ０．８０１５ ０．９２８３

三通道使用相同光照 ２０．８２ ０．８２０８ ０．９３１５

本文方法 ２１．９４ ０．８３９４ ０．９４２１
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块会导致性能显著下降。这是因为使用三通道最大

值来初始化初始照明可能会破坏输入图像的三个通

道的强度统计特性，从而进一步影响后续学习结

果。第２行显示当使用压缩激发残差模块代替局部
增强注意力模块时性能下降，这证明了本文的局部

增强注意力模块的有效性。在第３行中可观察到，
在三通道中使用相同的光照增强结果来代替三通道

分别增强光照时，最终的增强结果会有色偏产生，

网络性能下降。图６显示了消融研究的视觉结果，
图６（ａ）～６（ｄ）分别代表表３中的４个阶段。

图６　消融研究的视觉对比
Ｆｉｇ．６　Ｖｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｉｎｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ

４　结论

本文提出了一个基于多通道 Ｒｅｔｉｎｅｘ的低照度
图像增强生成对抗网络。该方法基于多通道 Ｒｅｔ
ｉｎｅｘ模型。在生成器中，首先使用初始化模块将输
入图像分解为反射分量和光照分量，然后将这些分

量分别输入反射去噪模块和光照增强模块进行去噪

和增强，继而得到生成的正常光照图像。在判别器

中，使用对抗性损失函数来提高生成图像的质量。

实验结果表明，所提出的低照度增强方法可以有效

提升低照度图像的亮度，与现有低照度增强方法相

比，本文方法的增强结果对原始色彩的保持更好，

与真实拍摄图像的颜色更接近，且能在去除噪声的

同时保留图像的纹理信息，获得更准确的视觉效果

和饱和度，消融实验的结果也证明了本文所提出模

块的有效性。
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