
第３９卷　第２期 光　学　学　报 Vol．３９,No．２
２０１９年２月 ActaOpticaSinica February,２０１９

基于深度卷积神经网络的低照度图像增强

马红强１∗,马时平１,许悦雷１,２,朱明明１
１空军工程大学航空工程学院,陕西 西安７１００３８;

２西北工业大学无人系统技术研究院,陕西 西安７１００７２

摘要　针对低照度条件下图像降质严重的问题,提出了一种基于深度卷积神经网络(DCNN)的低照度图像增强算

法.该算法根据Retinex模型合成训练样本,将原始低照度图像从RGB(RedGreenBlue)空间转换到 HSI(Hue
SaturationIntensity)颜色空间,保持色度分量和饱和度分量不变,利用DCNN对亮度分量进行增强,最后将 HSI颜

色空间转换到RGB空间,得到最终的增强图像.实验结果表明,与现有主流的图像增强算法相比,所提算法不仅

能够有效提升亮度和对比度,改善过增强现象,而且能够避免色彩失真,主观视觉和客观评价指标均得到了进一步

提高.
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１　引　　言

在夜间等低照度环境下拍摄的图像,由于其亮

度、对比度较低且含有噪声,不仅肉眼难以分辨,也给

后续图像处理(如目标检测、视频监控等)带来了严峻

挑战[１].因此,低照度图像增强一直是计算机领域的

热点之一,具有十分重要的理论意义和应用价值.
目前,国内外已有很多低照度图像增强算法相

继被提出,广泛使用的有三类:１)基于直方图均衡化

(HE)的方法.HE的基本思想是保持像素值之间

的相对关系并使其服从均匀分布.对比度受限的自

适应HE法通过限制局部直方图的高度来限制局部

对比度的增强幅度,从而限制局部对比度的过增

强[２].这类方法能有效提高对比度且处理速度快,
但易出现色偏现象,同时由于灰度级合并而丢失细

节信息.２)基于Retinex理论的方法[３],此类方法
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是一种目前比较流行的低照度图像增强算法.该理

论认为:人眼观察到的图像可以表示为光照分量与

反射分量的乘积,光照分量反映的是光照的情况,而
反射分量才是图像的固有属性.通过原始图像估计

出光照分量并将其去除,从而可获得反射分量,实现

图像增强[４].因此,如何准确估计出光照分量是

Retinex算法的核心步骤之一,研究人员先后采用

不同的光照分量估计方法提出了不同的Retinex算

法.其中 最 经 典 的 有 单 尺 度 Retinex (SSR)算
法[５]、多尺度Retinex(MSR)算法[６]和带色彩恢复

的 MSR(MSRCR)算法.SSR算法只对图像做了

高斯滤波估计,MSR算法则可以看成多个不同尺度

的SSR线性加权求和[４],能够较好地提高图像的对

比度和亮度,但也会使图像边缘锐化不足,部分颜色

发生扭曲.MSRCR算法在 MSR算法基础上引入

了颜色恢复,使得增强后的图像不会出现失真的现

象,但图像的颜色会偏离原始色彩,整体颜色偏

白[７].近年来,也有一些基于Retinex理论的新算

法被提出,如Fu等[８]提出了一种加权变分模型,即

SRIE(SimultaneousReflectanceandIllumination
Estimation),同时估计光照分量和反射分量;Guo
等[９]提出了LIME(LowＧlightImageEnhancement
viaIlluminationMapEstimation)算法,即先在原始

低照度图像红(R)、绿(G)、蓝(B)三个通道中取最

大值得到光照图,再通过结构先验不断修正原始光

照图,从而得到最终的光照图像.３)基于去雾模型

的方法.Dong等[１０]于２０１１年发现低照度图像反

转后与雾天图像有很高的相似性,提出采用去雾方

法实现低照度图像增强,取得了较好的增强效果,给
后续此类方法[１１Ｇ１２]提供了重要理论支撑.此类方法

虽能够在一定程度上提高视觉质量,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.
此外,也 有 一 些 算 法 是 将 图 像 RGB (Red

GreenBlue)色彩空间转换到其他色彩空间实现图

像增强[１３Ｇ１４],可有效保持图像的色彩,防止增强后图

像色彩严重失真,但亮度和对比度仍有待提高.最

近,深度学习技术在图像分类[１５]、检测与跟踪[１６Ｇ１７]

等领域取得了巨大成功,引发了学术界和工业界研

究的热潮.深度学习是通过建立类似人脑信息处理

机制的网络模型,采取高效的学习策略逐级提取数

据特征,拟合复杂的非线性函数.文献[１８]尝试利

用深度神经网络栈式稀疏降噪自编码器对灰度图像

进行了增强,证实了深度学习方法的可行性.而卷

积神经网络(CNN)作为深度学习中的代表性模型,

其局部感受野、权值共享和池化三大结构的优势不

仅减少了训练参数、降低了训练难度,还对缩放、旋
转和平移等各种扭曲不变性图像具有良好的稳健

性,使提取到的深层次特征具有更强的泛化能力.
鉴于以上分析,本文提出了一种有效的低照度

图像增强算法,该方法首先将原始低照度图像由

RGB空间转换到 HSI(HueSaturationIntensity)
颜色空间,利用深度CNN(DCNN)对亮度分量进行

增强.实验结果表明,所提算法相比于其他主流算

法,不仅能够明显增强亮度和对比度,还能够保持图

像色彩信息不变,在视觉感知和客观评价指标上均

得到了进一步提高.

２　理论模型

２．１　Retinex模型

Retinex理论是由Land[３]在２０世纪７０年代提

出,该模型认为物体的颜色是由物体表面的反射属

性决定的,而与光照情况无关.Retinex模型可以

用函数描述为

S(x,y)＝L(x,y)R(x,y), (１)
式中:S(x,y)为人眼观察到的低照度图像,L(x,y)
为反映外界光照环境的光照分量,R(x,y)为反映

物体本质属性的反射分量.

２．２　HSI颜色模型

目前,绝大部分彩色图像增强算法是基于RGB
三基色模型,对R、G、B三个颜色通道分别进行处

理,再合成彩色图像.然而R、G、B 三个分量具有

很强的相关性,若三者比例发生变化,会造成色彩失

真.HSI颜色空间采用色度(H)、饱和度(S)和亮度

(I)来表征色彩,色度是色彩属性,饱和度给出一种

纯色被白光稀释程度的度量,亮度即颜色的明亮程

度.HSI颜色空间有两个重要特性:１)I 分量的改

变不会影响图像的颜色信息;２)H 和S 分量与人感

受彩色的方式紧密相连,更符合人类视觉感受外界

的知觉特性.

２．３　卷积神经网络

如图１所示,典型的CNN一般由输入层、卷积

层(Conv)、池化层、全连接层(FC)和输出层组成.
为提取输入数据的不同特征,往往采用多个卷

积核与输入图像进行卷积,得到若干个特征图,卷积

层的产生过程可描述为

xl
j ＝f ∑

i∈Mj

xl－１
i ∗Wl

ij ＋bl
j( ) , (２)

式中:xl
j和xl－１

i 分别为卷积层l的第j个输出特征

０２１０００４Ｇ２
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图１ CNN的典型结构

Fig．１ TypicalstructureofCNN

图和卷积层l－１的第i个输出特征图,Wl
ij为卷积

层l的第i个特征图与卷积层l－１的第j个特征图

相连的卷积核,bl
j 为卷积层l的第j 个特征图的偏

置,Mj 为当前任意一个输入特征图子集,∗表示卷

积运算,f 为激活函数.
卷积层后面通常为池化层,依据一定的下采样规

则对特征图进行下采样,目的是实现特征图降维并保

持特征的尺度不变性.经过多个卷积层和池化层的

交替传递,最后通过FC输出用于识别图像的特征.

３　基于DCNN的图像增强

３．１　图像增强算法模型

针对当前低照度图像增强算法的缺陷,结合色

彩模型变换算法和CNN的优势,对低照度图像进

行增强.首先将低照度图像从 RGB空间变换到

HSI颜色空间,然后保持色度分量 H 和饱和度分量

S 不变,利用DCNN对亮度分量I 进行增强,最后

再转换到RGB空间,得到最终的增强图像.所提算

法流程如图２所示.

图２ 所提算法流程

Fig．２ Flowchartofproposedalgorithm

３．２　亮度增强

与一般深度学习方法不同,所提方法并非直接

利用DCNN在RGB空间通过训练学习低照度图像

和正常光照图像之间的端到端的映射关系,而是在

HSI颜色空间只对亮度分量进行增强,这是由于前

者在训练中还需考虑色彩的变化,而所提算法很好

地避免了这一问题,从而更有利于网络训练.

３．２．１　网络结构

提出的DCNN与一般CNN结构不同,没有池

化层和FC.网络模型如图３所示,主要由输入、特
征提取、非线性映射、重建和输出５部分组成.

由于本文网络模型学习的是低照度图像与正常

光照图像之间的映射关系,要求网络输出与输入图

像尺寸大小一致.而采样层会使采样前后图像大小

不一致,不利于图像增强任务的实现;另外,卷积层

也会使图像在卷积操作前后大小不一致,丢失边界

信息.因此,在所有卷积层前先进行零填充操作,这
样就保证了图像在网络的传递过程中大小始终保持

不变.

１)输入和输出.为便于网络更好地训练,所提

网络输入和输出并非整幅图像,而是随机选取低照

度图像块和与之相对应的正常光照图像块作为训练

样本;同时,该模型只对亮度分量进行增强,因此输

入的是低照度图像的亮度分量,输出的是增强后的

亮度分量.

２)特征提取.该网络第一部分的作用为特征

提取,由卷积层组成.卷积层往往通过多个可学习

的卷积核与输入层图像或者上一层特征图进行卷积

运算,提取出多个不同局部区域的特征,并经过非线

性激活函数作用得以实现.用Hd 表示CNN第d
层特征图,设网络输入图像块为X,特征提取用函数

表示为

H１(X)＝max(０,W１∗X＋b１), (３)
式中:W１为卷积核,b１∈Rn１表示神经元偏置向量.

０２１０００４Ｇ３
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图３ DCNN模型的网络结构

Fig．３ NetworkstructureofDCNNmodel

X 尺寸大小为n×n,设f１ 为单个卷积核的尺寸,c
为输入图像的通道数(只对亮度分量进行处理,因此

c＝１),max()表示取最大值.如果有n１ 个卷积

核,则W１ 的尺寸大小为f１f１n１c.
经过网络模型第一层卷积运算和非线性函数激

励,便可以从低照度图像亮度分量中提取出数据不

同方面的特征.

３) 非 线 性 映 射. 非 线 性 映 射 记 作

convolutionalmodule,由卷积层、批归一化(BN)层
和ReLu(RectifiedLinearUnits)[１９]激励层组成.

２０１５年,Ioffe等[２０]提出使用BN算法对CNN中所

有中间层的输出数据进行BN处理,可以减小网络

中间数据分布的改变对神经网络参数训练的影响,
从而加快神经网络的收敛速度和稳定性.

设网络某隐藏层输入数据集合为{μ１,,μm},
该批样本个数为m,首先分别求得输入样本的均值

E(μ)和方差D(μ)为

E(μ)＝
１
m∑

m

h＝１
μh, (４)

D(μ)＝
１
m∑

m

h＝１
μh －E(μ)[ ] ２. (５)

　　然后对批样本数据进行归一化处理,得到服从

均值为０、方差为１的数据分布μ̂h,即

μ̂h ＝μh －E(μ)

D(μ)＋ε
, (６)

式中:为避免分式分母为０,通常取ε为一个接近于

０的正数.
最后引入重构参数α 和β对BN后的数据进行

重构变换,得到最终的输出数据zh 为

zh ＝BNα,β(μ̂h)＝αμ̂h ＋β. (７)

　　经过非线性映射,能够将由所提网络第一层提

取出来的低照度图像的亮度分量特征由低维空间映

射到高维空间,使底层特征更加抽象.这一过程用

函数表示为

Hk－１(X)＝max{０,BN[Wk－１∗Hk－２(X)＋bk]},

k≥３, (８)
式中:k 为所提网络的深度,即第k－１层为非线性

映射部分的最后一层.在此需说明,在所提网络中

进行BN操作是以特征图为单位,而并非单个神经

元,这样可以大大减少重构变换引入的α 和β.

４)重建.对低照度图像进行增强是基于重建

的思想.重建是指通过训练使模型输出与正常光照

图像的亮度分量误差最小,从而实现图像增强.在

本层中,只用一个卷积层便能够实现重建,用函数描

述为

Hk(X)＝Wk∗Hk－１(X)＋bk. (９)

　　为了通过训练自动学习网络模型参数θ＝{W１,
,Wk;b１,,bk},假设给定训练样本集D＝{(X１,

Y１),,(Xη,Yη)},其中Xη 和Yη 分别为第η 个输

入的低照度图像亮度分量和与之相对应的正常光照

图像亮度分量(即Groundtruth)样本,利用反向传

播算法和随机梯度下降法最小化如下目标函数

L＝
１
N∑

N

η＝１
‖Hk(Xη)－Yη‖２F ＋λ∑

k

t＝１
‖Wt‖２F,

(１０)
式中:N 为训练样本的数目;λ 为权重约束项,可以

防止过拟合.
一旦训练学习得到最优参数θ,网络便训练结

束,在测试时只需要输入一幅低照度图像的亮度分

量,网络模型即可根据θ计算得到一幅增强后的亮

度分量.

４　实验结果分析

４．１　样本制作

目前基于深度学习的低照度图像增强仍处于起

步阶段,其中一个很重要的原因是深度学习方法需

０２１０００４Ｇ４
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要大量的训练样本,而拍摄低照度图像和与之属于

同一场景的正常光照图像非常困难,严重制约了深

度学习技术在图像增强方面的研究和应用.为此,
本文提出了一种易于操作且耗时较少的训练样本产

生方法.
由(１)式可以看出,低照度图像是光照分量与反

射分量(正常光照图像)的乘积.然而真实低照度图

像场景更加复杂,有光照均匀和不均匀之分.为了

尽可能涵盖大多数场景的低照度图像,训练样本图

像块的选取也很关键.如果图像块过小,这些图像

块拼接而成的整幅图像边缘部分过于突出,与真实

低照度图像不符;如果图像块太大,又忽略了真实低

照度图像中光照不均匀的情况,鉴于此,实验从计算

机视觉领域的公开数据集BerkeleySegmentation
Dataset[２１]中收藏了总计５００幅光照条件较好的图

像作为反射分量(即Groundtruth),并从中随机选

取总共２５６０００个尺寸为４０pixel×４０pixel的图像

块,然后让光照分量L 服从均匀分布L~U(０,１),则
合成的低照度图像块可表示为S(x,y)＝LR(x,y).

４．２　实验设置

算法训练是以MatlabR２０１４为仿真平台,采用

MatConvNet[２２]深度学习开源框架,计算机的CPU
(CentralProcessingUnit)为 美 国IntelCorei７Ｇ
７７００,主频为３．６GHz,内存为１６G,GPU(Graphics
ProcessingUnit)为NVIDIAGTX１０７０.

网络深度为７层,单个卷积核的尺寸为３pixel
×３pixel,其网络框架中特征提取部分卷积核的个

数为６４,尺寸为３pixel×３pixel×６４pixel;非线性

映射部分中所有卷积核 的 个 数 均 为６４,尺 寸 为

３pixel×３pixel×６４pixel×６４pixel;重建部分只有

１个卷积核,尺寸为３pixel×３pixel×６４pixel.网

络所有层的卷积核均采用文献[２３]中的初始化方

法,偏置项初始化为０;采用 Adam算法训练模型,
批训练样本为１２８,学习率的初始值设为０．１,并且每

经过１０个训练周期将会减小１/１０,总计训练５０个

训练周期.

４．３　实验参数的选取

由于本文提出的网络结构不含池化层,因此不

同的网络层数以及卷积层中卷积核的尺寸、数目直

接影 响 模 型 性 能 的 好 坏.依 据 牛 津 大 学 VGG
(VisualGeometryGroup)小组对深度卷积网络的

实验结果和经验,对于VGG_ILSVRC_１６_layers模

型,第一层使用３pixel×３pixel大小的卷积核,能
够有 效 减 少 参 数 数 目[２４].在 超 分 辨 率 CNN

(SRCNN)算法中,第二层卷积核尺寸越大,超分辨

率效果越好,但同时会增大运算量.在重建部分卷

积层中,缩小卷积核的尺寸可能会影响重建图像的

质量.鉴于此,除重建部分卷积层以外,还将所有的

卷积核的尺寸设置为３pixel×３pixel,这样既能够

提升增强效果,也不会造成运算量大幅增加.为验

证最后一层卷积核尺寸对网络性能的影响,实验设

定网络层数为３层,分别对以下３种模型３Ｇ３Ｇ１、３Ｇ３Ｇ
３和３Ｇ３Ｇ５(其中末尾数字１表示最后一层卷积核尺

寸为１pixel×１pixel,３和５同理)进行训练和测

试,实验结果表明,在经过１０个训练周期后,３Ｇ３Ｇ３
模型 在 测 试 过 程 中 比 ３Ｇ３Ｇ５ 模 型 总 计 少 耗 时

６２．５９s,输出图像的平均峰值信噪比(PSNR)较３Ｇ
３Ｇ５网络模型提高了０．３５dB;３Ｇ３Ｇ３模型在测试过程

中比３Ｇ３Ｇ１模型总计多耗时约３０s,而输出图像的

平均PSNR较３Ｇ３Ｇ１网络模型提高了０．２９dB.
为综合考虑处理效果和运算速率,本文所有卷

积核尺寸均选择３pixel×３pixel,这样即能缩短训

练时间,也不会对输出图像的质量造成较大的影响.
在学习速率和卷积核尺寸不变的条件下,本文还对

卷积核的数目以及网络层数进行了实验分析,训练

５０个训练周期后对图４(a)进行测试,得到增强后输

出图像的PSNR,实验结果见表１,其中n１ 为第一个

卷积层中卷积核的数目,np－１(p≥３)为后面所有卷

积层中卷积核的数目.
表１ 不同网络层数和卷积核数目下的测试PSNR值

Table１ TestedPSNRunderdifferentnetwork

layersandconvolutionkernelnumbers

Numberof
layers

Numberofconvolution
kernels

PSNR/dB

５ n１＝６４,np－１＝３２ ２１．７４
５ n１＝６４,np－１＝６４ ２１．８７
７ n１＝６４,np－１＝３２ ２２．２３
７ n１＝６４,np－１＝６４ ２２．３１
９ n１＝６４,np－１＝３２ ２２．０４
９ n１＝６４,np－１＝６４ ２２．１７

　　借鉴文献[２４]中SRCNN结构中不同层卷积核

数目的设置方法,实验选取n１＝６４,np－１＝３２和

n１＝６４,np－１＝６４进行对比分析,网络层数有３,５,

７,９层.由表１可知,随着卷积核数目的增加,模型

性能也会提高,但是增加卷积核的数目无疑增加了

计算量;还可以发现当网络层数为７层时,模型输出

的图像PSNR值最高,网络层数的增加并不一定会

提高模型性能,这是因为对原始网络结构进行简单
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堆积可能致使其结构不合理,同样梯度弥散现象也

会随着层数的增加而越发严重.

４．４　实验分析

为验证所提算法的有效性,将对合成的低照度

图像和实际低照度图像分别进行实验,从客观和主

观两方面进行对比分析,对比经典算法 HE[２５]和近

几年增强效果好的Dong、SRIE和LIME算法.

４．４．１　合成低照度图像实验

首先对人工合成的低照度图像进行实验,测试

样本选取计算机视觉领域公开数据集LIVE１[２６]进
行人工合成低照度图像,总计２９幅图片,实验结果

如图４和表２所示.

图４ 不同算法在合成低照度图像上的主观视觉对比.(a)图像“caps”;(b)图像“carnivaldolls”;
(c)图像“cemetry”;(d)图像“building２”

Fig．４ SubjectivevisualcomparisonofdifferentmethodsforsyntheticlowＧlightimages敭 a Image caps  

 b image carnivaldolls   c image cemetry   d image building２ 

表２ 不同算法在合成低照度图像上的客观评价指标

Table２ Objectiveevaluationindexofdifferentmethods

forsyntheticlowＧlightimages

Method PSNR/dB SSIM MSE LOE

HE[２５] １６．１９ ０．７９８５ １９２８．３ ５０５
Dong[１０] １６．２９ ０．７９４７ １６９９．６ ２０４０
SRIE[８] ２１．０８ ０．９５７９ ６８６．４ ７７６
LIME[９] １３．４７ ０．８０９７ ３２３０．７ １２７７

Proposedmethod ２２．２３ ０．９２０４ ３８９．０ ４０２

　　在主观评价中,选取LIVE１数据集中４幅图像

为例来进行说明,从上到下分别记作图４(a)~(d).
其中图４(a)、(b)均为光照均匀的低照度图像,图

４(c)、(d)为光照不均匀的图像.由图４可以看出,

Dong、SRIE、LIME算法和所提算法均能够对合成

的低照度图像进行增强,改善了人的主观感受.通

过观察图４(a)、(c)和(d),可以发现Dong算法得到

的图像在边缘处有明显的轮廓,如图４(a)中帽子下

方原本是阴影,但增强后出现了严重的轮廓线,图
４(c)、(d)中树枝也变得不太符合实际场景,像雕刻

在上面一样.SRIE算法能够很好地保持图像色彩,
且不会出现轮廓现象,但提高亮度能力有限.图

４(b)中Groundtruth大片白色区域经暗化操作后,
增强效果不明显,图像亮度仍较暗.LIME算法处

理后图像整体偏亮,且会出现程度不等的色彩失真.
图４(c)、(d)中花草颜色泛黄,而Groundtruth中为

绿色,与原始光照较好的图像有一定的差距.所提

算法不仅能够提高图像的亮度和对比度,还能够保

持图像色彩信息基本不变,更加接近正常光照下的

原始图像.但所提算法仍然与其他算法一样,并不

能有效增强实际场景是大片白色区域的黑暗部分.
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此外,所提算法对光照均匀的低照度图像增强效果

最好,但对于非均匀光照图像,整体亮度稍暗,这是

由于Retinex模型仍相对简单,不足以描述复杂的

低照度场景,且由于利用深度学习算法的这类任务

大多采取的损失函数为均方误差(MSE),因此并不

能涵盖所有图像像素点.
在对合成低照度图像进行客观评价时,由于

Groundtruth已知,因此可以比较采用不同算法增

强后的图像与参考图像Groundtruth之间的差异

来说明算法的性能优劣.实验选取PSNR、结构相

似 度 (SSIM)、MSE 和 LOE (Lightness Order
Error)[２７]作为客观评价指标.其中,PSNR反映图

像的失 真 程 度,其 值 越 高,表 示 失 真 程 度 越 小.

SSIM表征图像结构信息的完整性,其值越高,表明

增强后图像与 Groundtruth的结构特征越相似.

MSE反映了增强后图像与Groundtruth之间的差

距,其值越小说明增强后图像越接近原始正常光照

图像.LOE主要评价增强后图像的自然度保持能

力,数值越小则图像的亮度顺序保护得越好,图像越

自然.表２给出了采用不同增强算法时在LIVE１
数据集上获得的一些评价指标的平均值.

由表２可知,本文所提算法除了SSIM 低于

SRIE算法外,PSNR、MSE和LOE三个评价指标

均高于其他算法,说明本文所提算法更加接近原始

图像,失真程度较小,同时增强后的图像更加真实自

然,验证了所提算法的有效性.
此外,为进一步验证所提算法和直接对RGB图

像增强这两种算法的性能优劣,本文在有BN和无

BN的情况下分别训练网络总计达５０个训练周期,
在测试集LIVE１上进行了两组对照实验,记录了每

个训 练 周 期 下 网 络 测 试 获 得 的 平 均 PSNR 和

SSIM,实验结果如图５所示.

图５ 有/无BN条件下 HSI和RGB增强方法的收敛速度.(a)５０个训练周期的平均SSIM;(b)５０个训练周期的平均PSNR
Fig．５ ConvergenceperformanceofHSIandRGBenhancementmethodswithBNandwithoutBN敭

 a AverageSSIMwithin５０epochs  b averagePSNRwithin５０epochs

　　通过图５可以看出,在有BN和无BN时,采用

HIS训练方法比直接对RGB图像进行增强更加容

易收敛且获得的平均PSNR和SSIM 值更高;同时

也能看出,BN能够有效提高网络训练的收敛速度,
获得更好的效果.

４．４．２　实际低照度图像实验

为了验证本文增强算法不仅对人工合成的低照

度图像有效,还能够增强实际拍摄的低照度图像,具
有 更 好 的 稳 健 性,实 验 从 低 照 度 图 像 数 据 库

NASA[２８]、DICM[２９]和VV[３０]中选取了１７幅典型图

像进行测试,实验结果如图６和表３所示.
在主观评价中,以５幅图为例来对实验结果进

行对比和分析,从上到下依次记为图６(a)~(e).
从图６(a)、(c)和(d)中可以看出,HE算法虽然能够

扩大图像的动态范围,提高图像的整体亮度和对比

度,但过饱和会导致严重的色偏现象.从图６(a)中
可明显观察到天空颜色泛白,而原始图像为蓝色,同
时树木颜色也不再是绿色,整体泛黄;此外,图６(c)、
(d)中同样出现了类似的色彩失真现象.Dong算法

增强后图像色彩保持较好,但是出现了严重的边缘

效应.从图６(a)中的树木、石碑和图６(c)中的人脸

图像中均可以看到在这些要素的边缘处有明显的黑

色线条,图像十分不自然.这是由于Dong算法将

去雾的方法用于图像增强,而低照度图像反转后与

雾天图像并不完全相同,且不能准确估计伪雾图的

大气光值.而SRIE算法只对亮度较暗的区域有

效,但是对黑暗区域并不能提高其亮度,细节信息很

难分辨清楚,图６(a)中树木和图６(b)中的人脸图像

在增强后亮度仍然较暗.LIME算法很好地改善

了黑暗区域的亮度,图像整体亮度提高,色彩也更加
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图６ 不同算法在真实低照度图像上的主观视觉对比.(a)图像来自数据库DICM;(b)图像来自数据库VV;
(c)~(d)图像来自数据库NASA;(e)图６(d)中蓝框区域放大图

Fig．６SubjectivevisualcomparisonofdifferentmethodsforreallowＧlightimages敭 a Imagefrom DICM dataset 

 b imagefromVVdataset  c Ｇ d imagefromNASAdataset  e enlargedresultofpartshowninblueboxof
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Fig敭６ d 

表３ 不同算法在真实低照度图像上的客观评价指标

Table３ Objectiveevaluationindexofdifferentmethods

forreallowＧlightimages

Method
Entropyof
information

Degreeof
chromaticity
change

LOE VIF

HE[２５] ７．１４１２ ０．２４７４ ５７１ ０．４７８２
Dong[１０] ６．９５４１ ０．０３１３ １４８４ ０．４２６２
SRIE[８] ６．９５４２ ０．００４５ ９７２ ０．６１５３
LIME[９] ７．２６１２ ０．０１２４ １３９０ ０．３４４４

Proposedmethod ７．１４２５ ０．００３２ ３７８ ０．７３５６

鲜艳,然而该算法会很容易出现过增强现象,同时也

会造成一定的色彩失真.如图６(a)中树叶颜色与

原始图像不符,颜色泛黄,且石碑有明显的黄色伪

影.此外,图６(e)中的小女孩右半部分脸由于原本

就处于曝光情况下,而LIME算法不管区域是否黑

暗,均会对图像进行增强,因此,可以看到小女孩右

半部分脸被过度增强,不符合人眼视觉感知.而所

提算法可以很好地保持色彩并改善过增强现像,但
对黑暗区域亮度提升程度低于LIME算法.

在对真实低照度图像进行客观评价时,由于没

有相同场景的光照较好的图像作为参考,属于无参

考客观质量评价范畴.选用信息熵、色度改变程度、

LOE和视觉信息保真度(VIF)对增强图像进行客

观评价.其中,信息熵表征图像信息量的大小,其值

越大则图像信息越丰富,细节保持越好;色度改变程

度反映了增强后图像色彩保持情况,其值越小说明

色彩失真越小;VIF是结合自然图像统计模型、图像

失真模型和人眼视觉系统模型提出的图像质量评价

指标,其值越大,表明图像质量越好[３１].表３给出

了使用不同算法对１７幅低照度图像进行增强后的

各种客观评价指标的平均值.
从表３中可知,HE算法和Dong算法具有更高

的色度改变值,表明增强图像的色彩保持能力最差,
这是因为它们分别在R、G、B三个通道直接进行处

理使 得 各 颜 色 通 道 增 幅 不 一,引 起 颜 色 失 真.
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LIME算法具有更高的信息熵,说明该算法得到的

图像包含的信息更多,但是其LOE值较大,说明图

像的亮度顺序遭到破坏,自然度保持较差.而SRIE
算法的信息熵最低,对低照度图像进行增强后,细节

信息不明显.所提算法除了信息熵低于LIME算

法,在其他三个评价指标上均优于其他算法的,说明

利用所提算法增强后的图像色彩保持较好,具有更

好的自然度.

５　结　　论

针对当前主流低照度图像增强算法在提高亮

度、对比度时易产生色彩失真现象,本文首先从人眼

视觉特性出发,将低照度图像从 RGB空间转换到

HSI颜色空间,然后充分利用类似人脑信息处理机

制的DCNN所具有从海量数据中提取数据本质特

征并拟合复杂函数的强大学习能力,保持色度分量

和饱和度分量不变,基于一种端到端的思想学习低

照度图像亮度分量与理想照度图像的亮度分量之间

的映射关系,从而得到增强的亮度分量,最后再由

HSI颜色空间转换到RGB空间.实验结果表明,
所提算法在提高亮度和对比度的同时,也很好地避

免了色彩失真现象,增强效果优于目前主流的低照

度图像增强算法,具有一定的理论借鉴意义.今后

将继续优化网络模型,进一步提高黑暗区域的亮度.
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