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摘要 低照度图像增强的主要目的是提升图像的整体光照度,进而呈现更多有用的信息。针对低照度图像的整体

照度低、对比度弱和噪声较高的问题,提出基于注意力机制和Retinex算法的低照度图像增强方法。该方法首先将

低照度图像分解为不变性反射图和缓变平滑性光照图;再通过注意力机制提取图像的空间和局部物体信息,从而

能够保证增强过程中利用空间和局部物体信息进行约束;同时增加色彩损失函数改善图像饱和度,用以补偿和校

准增强过程中的对比度细节;改进低照度图像和合成方法,加入真实噪声有效扩充训练数据集。最终在LOL和

SID数据集上实验表明,所提方法的主观感受和客观评价指标均有所提升。
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Abstract The
 

goal
 

of
 

low-illuminance
 

image
 

enhancement
 

is
 

to
 

increase
 

the
 

overall
 

illuminance
 

of
 

the
 

image 
 

thereby
 

presenting
 

more
 

useful
 

information 
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

illumination 
 

low
 

contrast
 

and
 

high
 

noise
 

in
 

low-illumination
 

images 
 

a
 

method
 

of
 

image
 

enhancement
 

method
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

and
 

Retinex
 

algorithm
 

is
 

proposed 
 

This
 

method
 

first
 

decomposes
 

the
 

low-illumintion
 

image
 

into
 

an
 

invariant
 

reflection
 

map
 

and
 

a
 

slowly-varying
 

smooth
 

illumination
 

map 
 

Then 
 

it
 

uses
 

the
 

attention
 

mechanism
 

to
 

extract
 

the
 

spatial
 

and
 

local
 

object
 

information
 

of
 

the
 

image 
 

so
 

as
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

spatial
 

and
 

local
 

object
 

information
 

is
 

used
 

for
 

constraints
 

during
 

the
 

enhancement
 

process 
 

Moreover 
 

it
 

increases
 

the
 

color
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

image
 

saturation
 

to
 

compensate
 

and
 

calibrate
 

the
 

contrast
 

details
 

in
 

the
 

enhancement
 

process 
 

Furthermore 
 

it
 

improves
 

the
 

low-illumintion
 

image
 

and
 

synthesis
 

method 
 

add
 

real
 

noise 
 

and
 

efficiently
 

expands
 

the
 

training
 

data
 

set 
 

Finally 
 

the
 

experiments
 

on
 

the
 

LOL
 

and
 

SID
 

data
 

sets
 

show
 

that
 

the
 

subjective
 

and
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

improved 
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1 引  言

军事任务和汽车自动驾驶等领域的智能化发展

与计算机视觉算法息息相关。然而,实际环境中存

在夜晚光线较弱等外界因素,所以在上述领域中经

常会捕获到噪声高、对比度低和能见度差的图像。
这些低照度图像在环境光照降低到一定程度后逐渐

发生扭曲,环境噪声逐渐掩盖物体信息,严重影响了

系统的性能,为此对于低照度图像的增强备受关注。
目前,国内外已提出很多相关算法。在实验初

期,主要采用基于统计的增强方法来实现照度的矫

正。该类型方法首先将像素看作未知分布的随机变

量来统计每个灰度级出现的次数,然后累计归一化

的直方图,最后建立统计变换以增加图像的全局对
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比度[1]。近期,潘强等[2]使用了权重约束决策来解

决直方图均衡化初期的图像存在冲蚀效应与棋盘效

应的问题,这种解决方式虽然易于解释,但是在增强

有用信息的同时增加了背景噪声,目前已较少使用。
基于暗原色模型的增强方法根据生物视觉和物理光

学的先验知识对图像建立光照约束方程,以获得增

强图像。暗原色模型是假设图像中除了红、绿、蓝三

原色外,还存在亮度很低的像素,即暗原色。通过

对暗原色所在的暗通道进行滤波,He等[3]在去雾

增强方面取得了较好的效果。梅英杰等[4]结合了

暗通道与多尺度Retinex(MSRCR)算法,解决了雾

霾浓度分布不均以及色彩失衡的问题。针对水下

图像增强的问题,李黎等[5]基于暗原色理论修复

了暗通道,获得较好的增强效果;王鑫等[6]在暗通

道理论中融合稀疏表示来抑制噪声,进一步改善

了水下增强图像的质量,但是暗通道计算资源耗

费巨大。在Retinex理论中,假设图像由反射图和

光照图构成,为此可以很好地描述低照度光线分

布的情况,且计算资源消耗较少。近年来,司马紫

菱等[7]在基于色彩恢复的 MSRCR算法的基础上,
提出了低照度图像增强算法,该算法改善了部分

低照度图像中整体亮度偏白、对比度差和视觉信

息偏弱等问题。针对算法的快速性,Zotin[8]提出

了多尺度Retinex(MSR)算法,大大提高了处理速

度。在跟踪算法的准确性方面,张红颖等[9]结合

了颜色信息改善Retinex算法中“时空上下文跟踪

算法”的准确性,然而图像的分离过程为病态问

题,分解公式复杂且参数较多。
近年来,LLNet算法[10]与RetinexNet算法[11]

是基于Retinex模型的原理建立的,均采用中间过

程生成光照图,利用卷积网络来分离反射图和光照

图,并从正常的照度图上学习光照图。由于卷积网

络是一种依靠数据自提取特征的算法,只需要合适

的数据集、网络结构和损失函数,网络就会自动指导

图像分离。其中LLNet算法获得光照图后,直接将

光照图作为增强图像;RetinexNet算法获得光照图

后,对光照图进行增强处理,对增强后的反射图与光

照图上的像素进行点乘以得到照度增强后的图像。
因此,Retinex算法在一定程度上解决了参数繁多

和公式复杂的问题。
本文在RetinexNet算法的基础上进行改进:结

构上,使用注意力机制(AM)改善网络结构,提取空

间信息;在损失函数中加入色彩损失函数以调整色

彩饱和度,并与局部特征相结合;在数据集中使用合

成数据以扩充数据量,提高模型的泛化性能。

2 AM层

采用RetinexNet算法生成光照图L(i,j)后,
不断迭代卷积结构以学习照度特征,其中(i,j)表示

对应的特征像素坐标。其中L(i,j)中照度特征的

感受野[12]可以表示为

Fl+1(i,j)=Fl(i,j)×ωl+1+b=

∑
K

k=1
∑
W

i=1
∑
H

j=1
Fl,k(i,j)×ωl+1,k +b, (1)

式中:Fl+1 和Fl 分别表示第l+1层卷积层的输出

和第l层的输入;ω 和b 分别表示卷积层的权重和

偏置项;K 表示特征图的通道数;W 和 H 分别表示

卷积核的总行数和总列数。相邻卷积之间通过激活

函数σ(Fl+1)=max(0,ωT
l+1F+b)来连接。卷积感受

野生成照度特征的过程如图1(a)所示。从图1(a)可
以看到,经过卷积操作处理后,原图像中3

 

pixel×
3

 

pixel大小的像素可以生成1个照度特征。照度特

征可视化结果如图1(b)所示。从图1(b)可以看到,
照度特征在空间上是不连续的形状。

图1 照度特征的生成过程及结果。(a)生成过程;(b)照度特征可视化结果

Fig 
 

1 Generation
 

process
 

and
 

results
 

of
 

illuminance
 

characteristics 
 

 a 
 

Generation
 

process 
 

 b 
 

illumination
feature

 

visualization
 

result

  空间上不连续的特征制约着RetinexNet等算

法的表现能力。目前,沈旭等[13]将AM层融合在红

外小目标的检测算法中,可以有效提高检测目标的

亮度以及调整对比度,保证了红外小目标的高视觉

201004-2



激 光 与 光 电 子 学 进 展

质量显示。万程等[14]提出了 AM 层与卷积神经网

络相结合的方式,在测试集上的分类准确率达到

97.65%。为了提取连续的空间特征,在LLNet算

法和RetinexNet算法的基础上加入AM 层进行实

验。加入AM层可将原本特征信息扩大(ωl,AM+1)
倍,其中ωl,AM 为第l层加入AM的权重,则卷积层

之间的传递公式变为

Fl+1,AM(i,j)=
(ωl,AM +1)×[Fl(i,j)×ωl+1+b], (2)

式中:Fl+1,AM(i,j)为第l+1层加入 AM 的特

征图。

ωAM 是在Stentiford[15]提出的AM层上进行计

算的,对每一个像素点计算其中心与其他像素点间

的距离,距离越小,则像素之间的相似度越高。图像

块的距离可以表示为

di=
1

C(x)∑∀jf(xi,xj)xj, (3)

式中:xi,xj 表示输入图像的特征点;C(x)表示归

一化系数,C(x)=
1

∑∀iexp(xixj)
;f(xi,xj)表示

相似系数,f(xi,xj)=exp(xixj),可以计算待测像

素与其他像素点之间的距离。AM层中图像块之间

的距离,最终可表示为

di=∑
∀j

f(xi,xj)
C(x) xj =∑

∀j

exp(xixj)

∑∀iexp(xixj)
xj。

(4)

2.1 AM 层的可视化

可视化后的 AM 层可以将特征图中卡车和轨

道等物体的空间信息权重化(红色区域表示ωAM 值

较大,蓝色区域表示ωAM 值较小),结果如图2所

示。相比于未加入AM层的算法,加入AM 层的算

法可将空间域上的相关性信息加入网络中,使得网

络对物体的空间信息更敏感。

2.2 对光照图的影响

图3为加入 AM 层前后的光照图。从图3可

以看到,加入AM层后的书柜和书本等物体表面光

线分布比未加入AM层前更自然。在Retinex算法

中假设图像由反射图和光照图构成,若光照图的效

果越好,其增强效果越好,故添加 AM 层的网络更

容易生成光线分布较好的光照图。

图2 加入AM层的可视化结果。(a)原始图像;(b)可视化结果

Fig 
 

2 Add
 

visual
 

results
 

of
 

AM
 

layer 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

visualized
 

results

图3 加入AM层前后对光照图的影响结果及其局部放大图。(a)光照图;(b)反射图;(c)未加入AM层的光照图;
(d)加入AM层的光照图

Fig 
 

3 Results
 

of
 

influence
 

on
 

light
 

map
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

attention
 

mechanism
 

layer
 

and
 

its
 

partial
 

enlarged
 

maps 

 a 
 

Light
 

maps 
 

 b 
 

reflection
 

maps 
 

 c 
 

light
 

maps
 

without
 

AM
 

layer 
 

 d 
 

light
 

maps
 

with
 

AM
 

layer
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3 AM-RetinexNet
3.1 AM-RetinexNet结构与运行

AM-RetinexNet结构如图4所示,该结构包含

分解和增强两个子网络。分解网络是将图像对分解

为光照图和反射图。随后,考虑到噪声的问题,对反

射图 采 用 基 于 BM3D(Block-Matching
 

and
 

3D
 

filtering)[16]的图像去噪和增强的处理方法,将光照

图输入增强网络中。增强网络采用加入 AM 层的

U-Net[17]架构。

U-Net架构因其下采样路径(特征提取)与上采

样路径(恢复图像)对称,形如一个 U 形结构故称

U-Net。因U-Net架构中上下采样层之间设有“复
制与修剪通路(copy

 

and
 

crop)”,故特征图可以直接

在采样路径之间传递,使上采样网络能够有效推断

丢失的像素,进而获得高分辨率的光照图像。

AM-RetinexNet运行过程如图4所示。训练

时,将图像对中的低照度图像(Slow)和正常图像

(Snormal)送入卷积神经网络后,再送入分解网络中。
其中Snormal 作为真实标签,且只在训练时输入。根

据低照度图像与正常图像反射率一致的原理且共享

分解网络的权值,则分解网络输出反射图(Rlow)和
光照图(Ilow)。利用增强网络对Ilow 进行照度增强,

得到增强后的图像I
~
low,其骨架结构为 U-Net。其

中在AM层生成的权重注意力图用以捕获空间结

构关系,减少图像色块和边界扭曲情况的发生。采

用BM3D算法对分解后的Rlow 进行去噪,得到去噪

后的图像R
~
low,避免反射图像上的噪声与图像纹理

混淆。将I
~
low 和R

~
low 相乘后得到增强图像S

~
low。

图4 AM-RetinexNet结构示意图

Fig 
 

4 AM-RetinexNet
 

structure
 

diagram

3.2 损失函数

3.2.1 色彩损失函数

颜色角度计算公式∠(x,y)是由Dony等[18]提

出的,常用来评价增强图像之间的色彩差异。实验

将其加入损失函数中,表达式为

Lc= ∑
p
∠ (Snormal)p,(S

~
low)p  2

, (5)

式中:(Snormal)p 和(S
~
low)p 分别表示在Snormal 和S

~
low

上与点p 对应的像素;∑
p
∠[(Snormal)p,(S

~
low)p]

 

表

示(Snormal)p 和(S
~
low)p 的颜色角度矢量和;‖·‖2

表示2-范数。

3.2.2 分解与重建损失函数

分解与重建损失函数是参考RetinexNet算法

中损失函数部分而设计的。分解损失函数主要控制

反射图与光照图的分解过程[11],表达式为

Ld=‖Rlow-Rnormal‖1, (6)

式中:‖·‖1 表示1-范数。重建损失函数的表达

式为

Lr=‖Snormal-I
~
low×R

~
low‖1,

 

s.t.

(Snormal)c ≤1,
 

(I
~
low×R

~
low)c ≤1, (7)

式中:I~low×R~low
 

c表示RGB三通道;(Snormal)c
表示图像归一化后的值;(I

~
low×R

~
low

 )c 表示图像归一化

后的值。将图像归一化到[0,1]是为了保证所有颜色

通道中的像素值都有一个上界,
 

避免像素颜色超出色

域,或者将原本曝光不足的图像区域变暗。
故总损失函数为

L=ωrLc+ωdLd+ωeLe, (8)
式中:Le、Ld 和Lr分别表示色彩损失函数、分解损

失函数和重建损失函数;ωc、ωd、ωr 为相应的权重,
设为ωc=2、ωd=1.5、ωr=1。

3.3 训练数据集

深度学习方法是一种数据驱动模型,模型的
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性能与数据集密切相关。RetinexNet算法在训练

集上的 表 现 较 好,目 前 公 开 的 低 照 度 数 据 集 有

LOL(数 据 集 网 址 为 https://github.com/

weichen582/RetinexNet)和 SID(数 据 集 网 址 为

https://github.com/cchen156/Learning-to-See-in-
the-Dark),训练集的数据量不到5000,数据量较

少。若直接使用现有的合成算法,则不能较好地

拟合真实的光照分布,故实验在现有的合成算法

中加入随机噪声,能够尽可能地合成趋近于真实

的低照度图像。

3.3.1 合成数据的方法

合 成 图 像 来 自 MEF[19]、NPE[20]、LIME[21]、

DICM[22]和 VV(数 据 集 网 址 为 https://sites.
google.com/site/vonikakis/datasets)数据集,通过

Adobe
 

Lightroom软件来调节图像 YCbCr色彩空

间的Y值,公式为

Ic,out=β×(α×Ic,in)γ, (9)
式中:Ic,out表示在色彩通道c下输出的合成低照度

图像;Ic,in 表示色彩通道c下输入的待合成低照度

图像;α、β、γ 服从均匀分布,α~U(0.9,1.0)、β~
U(0.5,1.0)、γ~U(1.5,5.0);(·)γ 表示伽马变

换。合成数据的光线分布近似高斯分布,使用伽马

变换能够得到较为理想的低照度图像。由于(9)式
的伽马变换无法考虑图像的局部信息,为了得到更

加逼近真实的低照度图像,实验在合成数据中加入

局部噪声。加入局部噪声后可表示为

Iout=M[P(Iin)+NG], (10)
式中:P(·)表示加入的泊松分布噪声;NG 表示加

入的噪声;M(·)表示拜尔(Bayer)格式转换函数。

3.3.2 合成图像的验证

为了验证合成低照度图像的真实性,计算比较

正常光照图像、真实低照度图像和所提方法的合成

图像的Y通道频率如图5所示,图中横轴代表Y通

道的像素值,数值范围为16~240。

图5 三种图像的Y通道频率图

Fig 
 

5 Y
 

channel
 

frequency
 

diagram
 

of
 

three
 

images

从图5可以看到,合成低照度图像的频率与真

实低照度图像接近(上下相差频率不超过3%)。当

增大Y通道像素时,光线趋近正常,合成低照度图

像的拟合度仍然较好,说明所提方法可以较理想地

还原真实低照度图像的光线分布。

4 实  验

4.1 实验环境

实验使用的计算机配置:Intel
 

i7-8700
 

CPU、

32
 

GB内存和两块NVIDIA
 

1080Ti
 

GPU。实验时

小批量设置为16,使用 Adam优化器进行优化,学
习率的初始化值为0.0001。其中LLNet算法使用

Theano[17]框架来实现,MSR算法和LIME算法是

在2017版MATLAB上实现的,RetinexNet算法和

AM-RetinexNet算法均使用 TensorFlow 框架来

实现。

4.2 主观视觉评价

实验主要对室内、外各两幅真实低照度图像进

行主观评价,运用流行的基准方法与 AM-Retinex
分别对图像进行增强。对于室内低照度图像,主要

检测色彩饱和度和复杂纹理增强的情况,如图6所

示。对于室外低照度图像,主要检测线条和轮廓等

结构增强的情况,如图7所示。
从图6可以看到,MSR算法对图像亮度有一定

的提升,但是在增强后的图像中马赛克壁画和调色

盘的噪声明显,增强效果一般;LIME算法和LLNet
算法对于调色盘和水果等物体的增强效果更为自

然;RetinexNet算法的增强效果较上述三种方法均

有所增强,在室内小噪声的场景下,能够获得较理想

的结果。对于色彩跨度大的图像,能够较好地检测

所提算法的性能。在调色盘、红书和牛奶盒等物体

上,AM-RetinexNet算法可以较好地还原色彩饱和

度高的物体。对比可以发现,不论从整体色彩,还是

亮度恢复,所提算法均能保持最符合主观感受的增

强效果,验证所提算法具有有效性。
从图7可以看到,在室外图像的增强方面,

MSR算法的增强效果一般;对于室外车辆和路标的

增强效果来看,LIME算法相较于 MSR算法更为自

然;LLNet算法虽采用中间过程来生成光照图,但
提升效果并不明显;由于篮球场图像上的前后景区

分度小,对于篮板和铁丝网等物体的增强效果,

RetinexNet算法得到的图像与真实值有所差距;放
大后的篮网部分由于空间特征缺失而出现边界扭曲

的情况;AM-RetinexNet算法在背景噪声中可以成

功提取图像的空间信息,并且对篮网、路标和线条等

模型的轮廓和边界的恢复情况均较为理想,从放大

图的细节上来看,增强图像的噪声较小,对比度

自然。
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图6 真实室内低照度图像的增强效果对比及其局部放大图。(a)原始图像;(b)
 

MSR算法;(c)
 

LIME算法;(d)
 

LLNet算法;
(e)

 

RetinexNet算法;(f)
 

AM-RetinexNet算法;(g)真值图

Fig 
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图7 真实室外低照度图像的增强效果对比及其局部放大图。(a)原始图像;(b)
 

MSR算法;(c)
 

LIME算法;(d)
 

LLNet算法;
(e)

 

RetinexNet算法;(f)
 

AM-RetinexNet算法;(g)真值图

Fig 
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  无论对于图6还是图7,所提算法的增强效果

均最接近正常光照图像,颜色自然且细节清晰,从主

观感知上验证所提算法的增强性能。

4.3 客观实验结果比较

在不同的光照条件以及不同的成像参数下进行

实验,得 到 峰 值 信 噪 比(PSNR)和 结 构 相 似 度

(SSIM)的结果如表1所示,其中使用的真实低照度

图像来自于LOL和SID数据集。通过控制色彩滤

波阵列和曝光时间等成像参数,在4种特定的成像

条件下各进行10次实验,PSNR和SSIM 值为10
次结果的平均值。其中 X-Trans是由富士相机开

发并在CMOS传感器中保存的格式。与大多数具

有常规拜耳滤波器阵(Bayer)列的CMOS传感器

不同,X-Trans传感器具有独特的6×6图案,这种

布局可以最大程度地减少莫尔效应,并通过消除对

低通滤波器的需求来提高分辨率。从表1可以看

到,成像参数X-Trans的分辨率为Bayer的1.4倍,
故 PSNR 和 SSIM 值 在 X-Trans格 式 下 的 数 值

较高。
通过对比 PSNR和SSIM 两项指标,LLNet、

RetinexNet算法和 AM-RetinexNet等算法在减噪

和保持图像结构的方面均略高于传统算法,但主观

感受上LLNet算法和RetinexNet算法存在偏色且

增强色彩范围小。AM-RetinexNet算法的 PSNR
值为21.95,相较于次优得分(LLNet:

 

18.99)提升

15.5%;SSIM 值 为 0.84,相 较 于 次 优 得 分

(RetinexNet:
 

0.82)提升2.4%,从客观实验结果

上验证所提算法的有效性。
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表1 不同成像参数和模式下的对比结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

under
 

different
 

imaging

parameters
 

and
 

modes

Method
Condition

Filter
 

array
Exposure
time

 

/s
PSNR SSIM

MSR
Bayer

1/25 14.67 0.63
1/30 14.83 0.62

X-Trans
1/25 15.33 0.64
1/30 15.01 0.62

LIME
Bayer

1/25 14.69 0.62
1/30 14.79 0.59

X-Trans
1/25 14.88 0.65
1/30 15.84 0.64

LLNet
Bayer

1/25 18.52 0.70
1/30 18.04 0.69

X-Trans
1/25 18.99 0.71
1/30 19.02 0.70

RetinexNet
Bayer

1/25 18.02 0.80
1/30 17.94 0.73

X-Trans
1/25 18.11 0.82
1/30 18.25 0.81

AM-
RetinexNet

Bayer
1/25 20.90 0.83
1/30 20.88 0.80

X-Trans
1/25 21.95 0.84
1/30 21.22 0.82

5 结  论

提出一种新的融合注意力机制的深度网络

AM-RetinexNet。 在 网 络 结 构 方 面,基 于

RetinexNet算法的两阶段网络策略,并采用AM 层

来捕捉图像的空间特征,可以有效增强光照图的深

度信息;在损失函数上,因图像的色彩饱和度较低,
为此增加色彩损失函数模块,可以有效提高色彩饱

和度;最后,加入噪声的合成图像能够较好地逼近真

实低照度图像的光线分布,实现数据量的扩充并且

可以有效减少网络的过拟合。实验证明所提算法在

主观方面的增强效果明显提升,客观指标上PSNR
提升15.5%、SSIM提升2.4%。目前,实验中还存

在:1)网络还不能调节亮度级别;2)依赖大量的数据

进行实验;3)对于人脸等复杂场景的增强仍存在困

难,未来将针对这些问题进行研究。
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