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基于扩展大气散射模型的低光照图像增强算法

王满利，陈冰冰，张长森
（河南理工大学  物理与电子信息学院，焦作  454000）

摘 要：为解决低光照环境下机器视觉采集图像存在的对比度低、细节丢失等问题，提出了一种基于扩

展大气散射模型的低光照图像增强算法。首先，将低光照图像三个颜色通道的最大值作为初始传输

图，并使用伽马校正调整图像的可见性和边缘细节；接着，利用融合技术优化初始传输图，融合不同方

法提取的主要结构和精细结构；然后，利用亮通道的暗像素计算逆大气光值；最后，根据传输图和逆大

气光值对模型进行求解得到最终增强图像。模型中的校正项可以更好地抑制增强图像的过度增强与

细节丢失，同时，算法采用图像融合对传输图进行优化，可以较好地再现图像中的轮廓和纹理细节。实

验结果表明，相比于其他 8 种算法，该算法在提高图像对比度、自然度和突出细节方面表现出了更好的

性能。
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0 引言

低光照环境下采集的图像对比度低、细节特征弱，严重影响了视觉检测的准确度与稳定性，需要对图像

进行增强。近十年来，低光照图像增强技术得到长足发展，当前的算法主要包括：基于直方图的方法［1］、基于

Retinex 的方法［2-4］、频域变换方法、图像融合方法［5-7］、基于深度学习的方法［8-10］以及基于大气散射模型的方

法［11］等。其中，基于直方图的方法可以有效提高图像对比度，但易引起颜色失真和噪声放大；基于 Retinex
的方法增强效果较好，但增强图像边界区域容易出现光晕现象，也常常引起图像局部过曝光；基于频域变换

和图像融合技术的方法，其对比度提升能力明显弱于直方图变换和 Retinex 方法，且计算量也往往高于直方

图变换和 Retinex 方法；基于深度学习的方法依赖大量的低光照数据集，对于特定视觉应用场合缺少相应的

低光照数据集，而通用低光照数据集一般难以反映特定场景特征，因此，基于深度学习的图像增强方法需要

投入大量的人力、物力制作数据集，实施较为耗时；基于大气散射模型的方法利用低光照逆图像与雾气图像

的相似性实现低光照图像增强，增强效果较好，FENG X 等［12］结合基于先验和深度学习的方法，将反转后的

图像引入金字塔型密集残差块网络中估计传输图，该算法提高了成像场景的整体亮度和对比度，得到的增

强图像清晰自然。WANG Y 等［13］通过分析场景反射与大气光和传输图之间的单调性，提出了吸收光散射模

型（Absorption Light Scattering Model，ALSM），合理地解释了低光照图像的成像过程，可以恢复低光照图像

中隐藏的轮廓和细节，但存在噪声放大的问题。基于大气散射模型的方法具有较好的性能和较低的计算复

杂度，但仍存在过度增强和细节性差等问题，总的来说，传输图优化是其难点，因为传输图估计的好坏直接

影响其增强效果。

基 于 上 述 原 因 ，针 对 现 有 低 光 照 图 像 增 强 方 法 的 不 足 ，提 出 了 基 于 扩 展 大 气 散 射 模 型（Low Image 
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Extend Atmospheric Scattering，LIEAS）的低光照图像增强算法，算法推导获得的增强模型与 Retinex 增强模

型（Retinex Enhancing Model，REM）形式相似，但多了一项校正项（Correction Term，CT），该项可以更好地

抑制图像中过度增强和细节丢失的问题。同时，采用主成分分析法（Principal Component Analysis，PCA）融

合主要结构传输图和精细结构传输图，获得纹理细节剔除的局部一致性优化传输图，可以较好地再现图像

中的轮廓和纹理细节。

1 低光照图像增强算法设计

低光照图像反转后，天空和背景区域的像素在颜色通道中具有较高强度，而非天空区域在至少一个颜

色通道中具有低强度，类似于雾天图像［11］。图 1 展示了低光照图像与雾气图像的对比，图中包括反转低光照

图像及其逆图像与雾天图像。基于此，由大气散射模型（Atmospheric Scattering Model，ASM）推导获得本文

增强算法 LIEAS 的模型及其求解算法，LIEAS 采用了全新的大气光和传输图的估计方法，在实验基础上验

证提出方法的有效性。

LIEAS 算法框架如图 2 所示。实现过程为：首先，将低光照图像的红（R）、绿（G）、蓝（B）三通道中最大

强度像素做自适应伽马校正获得初始传输图；然后，通过结构优化进行传输图精细化，得到局部一致性的优

化传输图，更好地实现增强图像的细节恢复与颜色保真，同时利用最大亮通道的局部滤波图像估计逆大气

光值；最后，将传输图与逆大气光值代入 LIEAS 求解模型，得到颜色自然、对比度良好的增强图像。

1.1　扩展大气散射模型的低光照图像增强模型

在计算机视觉和图形学中，广泛用于描述雾天退化图像［14］的模型为

I ( x )= J ( x ) t ( x )+ A ( 1 - t ( x ) ) （1）

式中，x 表示像素在图像上的位置，I ( x ) 表示观测图像，J ( x ) 表示无雾图像，A 表示全局大气光，t ( x ) 表示传

输率。当大气光均匀时，传输率可表示为

t ( x )= e-βd ( x ) （2）

式中，β 表示大气散射系数，d ( x ) 表示场景深度。传输率会随着深度呈指数衰减，去雾图像 J ( x ) 的计算公

式为

图 1　低光照图像与雾天图像

Fig.1　Low light image and hazy image

图 2　基于扩展大气散射模型的低光照图像增强算法框架

Fig.2　Framework of low-light image enhancement via extend atmospheric scattering model
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J ( x )= I ( x )- A ( 1 - t ( x ) )
t ( x )

（3）

鉴 于 低 光 照 图 像 反 转 后 与 雾 天 图 像 的 相 似 性 ，将 低 光 照 图 像 用 I 表 示 ，则 其 反 转 后 图 像 可 以 表 示 为

1 - I，代入式（3），将式（3）的去雾图像再次反转，可获得低光照增强图像，将增强图像仍表示为 J，则可得到

增强图像计算公式为

1 - I = ( 1 - J ) t + A ( 1 - t ) （4）

经数学变形重新整理后，得到式（5），可作为低光照图像的增强模型。

J = I -( 1 - A ) ( 1 - t )
t

（5）

将式（5）中 1 - A 替换为 Ā，可得到最终增强图像的计算公式为

J = I - Ā ( 1 - t )
t

（6）

比较式（3）与式（6），两个模型的区别在于分子项，一个是 A，另一个是 Ā。式（3）中大气光值 A 可以利用

暗通道中最亮像素估计，式（6）中 Ā 的物理意义不再是大气光，称之为逆大气光，采用亮通道中最暗的像素

估计，t 仍为传输图。式（6）在结构上类似于 ASM，称其为扩展大气散射模型，基于该模型的增强算法即为

LIEAS，其统一了低光照图像增强和图像去雾的表达式。

简易 Retinex 模型表示为

R = I
L

（7）

式中，R 表示反射分量即增强图像，I 表示低光照图像，L 表示光照图。式（6）与式（7）两个模型形式上相似，

区别于式（6）多了一项 Ā ( 1 - t ) /t，称之为校正项（CT）。

基于简易 Retinex 模型得到的增强图像亮度很高，但易引起图像局部过曝光，图像过亮常会掩盖或弱化

细节。图 3 展示了去除 CT 的简易 Retinex 模型算法（Delete Enhancement，DE）与 LIEAS 的增强结果对比。

Ori 为低光照图像，LIEAS 为对应的增强图像，CT 为校正项视觉图像，DE 为 LIEAS 去除 CT 的简易 Retinex
模型算法的增强图像。由图可知，去除 CT 项后的增强图像整体亮度有所提高，但其色彩自然度和细节都有

所损失，如图 3（a）中的人员放大后，红色衣服细节丢失，图 3（b）中水面后的灌木失去了固有的深绿色，局部

过曝光，图像产生了颜色偏移，LIEAS 增强后的图像细节更加突出，图像更自然逼真。

1.2　逆大气光值求解

HE Kaiming 等［14］提出了暗通道先验方法估计雾气图像的传输图和大气光值，图像暗通道定义为

J dark ( x )= min
y ∈ Ω ( x )

( min
c ∈ { R，G，B }

J c ( y ) ) （8）

式中，J dark 表示暗通道图像，c 表示图像通道，Ω ( x )表示以 x 为中心的 r × r 窗口，min 表示取最小操作。式（9）

为亮通道表达式，式（10）为逆大气光值估计式。

J bright ( x )= max
y ∈ Ω ( x )

( max
c ∈ { R，G，B }

J c ( y ) ) （9）

Ā = 1
|| K ∑

x ∈ K

n

I bright ( x ) （10）

式中，I bright ( x ) 表示亮通道图像， max
c ∈ { R，G，B }

( ) 表示取最大值操作，max
y ∈ Ω ( x )

( ) 表示区域最大值滤波，为避免噪声干

图 3　LIEAS 和 DE 模型的图像细节与图像颜色比较

Fig.3　LIEAS and DE models for image detail and image color comparison
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扰，求解亮通道时进行区域最大值滤波。式（10）中，选取最大亮通道中最暗的后 0.01% 的像素计算 Ā，像素

总个数为 K。

1.3　传输图求解

1.3.1　初始传输图

选取图像颜色通道最大值并进行伽马（Gamma）校正，作为初始传输图 t͂，其计算式为

t͂ = ( max
c ∈ { R，G，B }

J c ( y )) γ

（11）

实验发现，初始传输图 t͂ 获得的增强图像不十分理想，究其原因是没有考虑传输图像局部一致性。近年来

提出过很多方法来提高其一致性，但大部分仍然存在特征保留欠佳问题。恰当的传输图应同时保留整体结构

和平滑纹理细节，为解决初始传输图存在的问题，设计了基于主要结构提取和精细结构保留的融合方法。

1.3.2　传输图优化

1）主要结构提取

主要结构采用结构约束优化方法提取，即相对全变分（Relative Total Variation，RTV）方法［15］，RTV 采

用像素加窗总变差度量项 ϑ 和窗口固有变化度量项 ς 构成目标函数正则项，x 和 y 分别表示 ϑ 和 ς 水平与垂直

方向度量值，定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ϑx ( p )= ∑
q ∈ R ( p )

gp，q . || ( ∂x t )q

ϑy ( p )= ∑
q ∈ R ( p )

gp，q . || ( ∂y t )q

（12）
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ςy ( p )=
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|
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|
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|

|
||
|
|
| ∑

q ∈ R ( p )
gp，q .( ∂y t )q

（13）

式中，ϑx ( p ) 和 ϑy ( p ) 分别表示像素 p 在 x、y 方向加窗的总变差，其可以计算窗口 R ( p ) 的绝对空间差异；q 表

示 二 维 像 素 ，属 于 R ( p )，R ( p ) 表 示 以 像 素 p 为 中 心 的 矩 形 区 域 ；gp，q 是 根 据 空 间 相 关 性 定 义 的 权 重 函 数

gp，q ∞ exp (-(( xp - xq )+( yp - yq ) ) /2σ 2 )，σ 表示尺度因子控制权重函数分布形状；∂x 和 ∂y 表示两个方向上的

偏导数，( ∂x t )q 和 ( ∂y t )q 分别表示传输图 t 在 x、y 方向上的偏导数；ςx ( p ) 和 ςy ( p ) 分别表示像素 p 在 x、y 方向

上整体的空间变化。

为更好地在视觉显示区域加强纹理和结构之间的区分度，结合 ϑ 和 ς 形成了一种有效的结构纹理分解

正则化器，用于传输图的结构化提取，将初始传输图 t͂ 作为输入图像，RTV 的目标函数为

f = min
t

∑
p

( tp - t͂p )2 + λ ⋅ ( )ϑx ( p )
ςx ( p )+ ε

+ ϑy ( p )
ςy ( p )+ ε

（14）

式中，t͂p 表示输入图像，tp 表示生成的结构图像，( tp - t͂p )2 表示保真项，确保提取的结构与输入图像结构尽量

一致，λ 是平衡因子，图像去除纹理效果由正则项 ϑx ( p ) / ( ςx ( p )+ ε )+ ϑy ( p ) / ( ςy ( p )+ ε ) 决定，ε 是一个很

小的正数，以避免被零除。

2）精细结构保留方法

精细结构采用基于区间梯度［16］的图像结构纹理分解方法获得，该方法自适应平滑图像梯度，过滤图像

中的纹理。利用区间梯度可以有效区分精细结构边缘与纹理变化，利用梯度引导获得高质量的精细结构保

留的滤波图像，一维离散信号 f 中，区间梯度定义为

(∇Ω f )
p
= g r

σ( fp)- g l
σ( fp) （15）

式中，g r
σ，g l

σ 分别表示左右裁剪的高斯滤波函数。与正向微分不同，区间梯度测量的是一个像素周围信号

的左右部分加权平均值之间的差值。然后，用区间梯度进行梯度缩放，其作用主要是增大纹理区域与结构
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区域的差别，缩放公式为

(∇ ′ f )
p
=
ì
í
î

ïï
ïï
( )∇f

p
⋅ w p    if sign ( )∇f

p
= sign ( )∇Ω f

p
 

0                 otherwise
（16）
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|||||

|
|||| ( )∇f

p
+ εs

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
（17）

式中，(∇ ′ f )
p
表示新梯度，w p 表示缩放权重，εs 为一个小正数防止分母为零。对于结构边缘和平滑变化的区

域，梯度是不变的，w p = 1；纹理区域中 w p < 1。局部重新调整梯度，累积结果仍然可能包含较小未滤波振

荡，并偏离原始信号，因此，选择导向滤波校正，可以在不引入梯度失真和过锐化边缘的情况下保留边缘和

拐角精细结构。对于二维图像，采用 x、y 方向交替一维滤波方法进行滤波。将初始传输图 t͂ 作为输入图像代

入，避免滤波结果的梯度反转，保留了图像的精细结构细节。

3）传输图优化求解

为了充分利用 RTV 提取的主要结构和梯度滤波获得精细结构，采用基于 PCA 融合方法优化传输图。

PCA 融合是经典空间域融合方法，该方法利用主成分分解可以保留原数据主特征信息这一特点，由两源图

像获取协方差矩阵及其特征值和特征向量，据此确定图像融合算法的加权系数和最终融合图像。首先，将

二维图像转化为一维向量，并由一维向量构造数据矩阵 X，然后，计算 X的协方差矩阵的特征向量矩阵V和

相应的特征值矩阵D，据此计算相应的加权系数，最后加权融合获得优化的传输图 t。

将两幅图像转换为两维向量 X，对其协方差矩阵 C做特征值分解，获得 2×2 特征向量矩阵V和特征值

矩阵D，其计算为

ì
í
î

ïï
ïï

(V，D )= Eig (C )
C= Cov ( X )， X= ( )x 1，x2

T （18）

式中，Eig 表示特征值分解，Cov 表示协方差计算。之后根据式（19）和式（20）计算融合权重系数。

V 1 =ì
í
î

 V (：，1 )   if  D ( 1，1 )> D ( 2，2 )
 V (：，2 )   otherwise （19）

式中，V 1 表示 1 维元素向量，D ( i，i )表示D的对角元素的第 i 个元素，V (：，i )表示V的第 i 列，i = 1，2。

W i = V 1 ( i )
V 1 ( 1 )+ V 1 ( 2 )

， i = 1，2 （20）

式中，W i 为加权系数。

将两种结构传输图优化融合，较好地剔除了初始传输图中的纹理干扰信息，获得结构精细优化的传输

图 t，即

t = ∑i = 1
2 W i Si （21）

式中，Si 为待融合的主要结构传输图和精细结构传输图。

2 增强算法实现

根据图 2 所示算法框架，基于扩展大气散射模型的低光照图像增强算法具体实施步骤为：

1）获取图像通道最大值

2）逆大气光值求解

对图像通道最大值进行区域最大值滤波，根据式（10）亮通道中的暗像素求解，得到逆大气光值 Ā。

3）传输图求解

对获得的图像三通道最大值进行伽马校正，根据式（11）获得初始传输图 t͂；

根据式（14）对 t͂ 进行 RTV 的主要结构提取，得到传输图 S1；同时根据式（17）对 t͂ 进行基于梯度滤波的精

细结构保留，得到传输图 S2。
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4）传输图优化

利用 PCA 融合方法进行传输图精细化，计算融合权重系数 W i，根据式（21）融合策略，得到局部一致性

的优化传输图 t。
5）获取低光照增强图像

将 Ā 和 t 按照式（6）进行扩展大气散射模型求解，获得低光照增强后的图像 J。

3 实验结果与分析

为综合评价本文算法的有效性，分别开展参数分析实验、模型分析实验和性能对比实验。实验硬件平

台 为 DELL 笔 记 本 电 脑 ，处 理 器 配 置 为 Intel Core i5-7200U，主 频 2.50 GHz，内 存 8 G；软 件 平 台 为 Matlab 
R2016a。测试图像包括城市街景、自然场景和室内图像。

性 能 对 比 实 验 中 ，对 比 算 法 包 括 基 于 光 照 图 估 计 的 低 光 照 图 像 增 强 算 法（Low Illumination Map 
Estimation，LIME）［2］、基于非均匀光照图像的保真度增强算法（Naturalness Preserved Enhancement，NPE）［17］、

一种同时估计反射率和照度的加权变分模型（Simultaneous Reflectance and Illumination Estimation，SRIE）［18］、

基于生物启发的多曝光融合的低光照图像增强算法（Bio-Inspired Multi-Exposure Fusion，BIMEF）［19］、一种

基 于 融 合 的 低 光 照 图 像 增 强 方 法（Multiple Fusion，MF）［20］、基 于 低 光 照 图 像 增 强 的 双 分 支 曝 光 融 合 网 络

（Two-Branch Exposure-Fusion Network，TBEFN）［21］、一 种 低 光 照 图 像 增 强 的 照 明 网 络（Deep Lightening 
Network，DLN）［22］、一 种 用 于 低 光 照 图 像 增 强 的 零 参 考 深 度 曲 线 估 计 算 法（Zero-Reference Deep Curve 
Estimation，Zero-DCE）［23］（为方便表述，进一步简称该算法为 Zero）。

为 客 观 评 价 算 法 的 增 强 性 能 ，实 验 中 分 别 采 用 空 间 频 率（Spatial Frequency，SF）、平 均 梯 度（Average 
Gradient，AG）、边 缘 强 度（Edge Intensity，EI）和 自 然 图 像 质 量 评 估（Natural Image Quality Evaluator，

NIQE）［24］等指标评价增强图像质量。

空间频率（SF）用于衡量图像的频率信息丰富性，其值越大，图像细节信息越丰富。表达式为

SF = RF2 + CF2 （22）

RF = 1
MN ∑

i = 1

M

∑
j = 2

N

( I ( i，j )- I ( i，j - 1 ) )2 （23）

CF = 1
MN ∑

i = 2

M

∑
j = 1

N

( I ( i，j )- I ( i - 1，j ) )2 （24）

式中，RF 和 CF 分别为行频率和列频率，M、N 分别为图像的宽和高，I ( i，j )为图像在 ( i，j )处的像素值。

平均梯度（AG）用于衡量图像的清晰度，能够反映出图像中微小细节反差和纹理变换特征，其值越大，

图像质量越高。表达式为

AG = 1
m × n ∑

i = 1

m

∑
j = 1

n ( )( )( ∂fi，j

∂xi
)2 +( ∂fi，j

∂yi
)2 /2

1/2

（25）

式中，m、n 分别为图像的宽和高，fi，j 为图像像素 ( i，j )的灰度值。

边缘强度（EI）用于衡量图像的边缘特征丰富性，其值越大，图像边缘特征越丰富，图像质量越高。表达

式为

EI =
∑
i = 1

M

∑
j = 1

N

Sx ( i，j )2 + Sy ( i，j )2

MN

（26）

ì
í
î

Sx = F*hx

Sy = F*hy
（27）

式中，M、N 分别为图像的宽和高，F 为图像，hx 和 hy 为 x 和 y 方向上的 Sobel 算子，Sx 和 Sy 为图像与 hx 和 hy 的

卷积结果。

自然图像质量评估（NIQE）用于衡量图像自然度，评判图像是否符合人眼视觉感官，其值越小，图像效
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果越好。表达式为

D ( v1，v2，∑1，∑2 )= ( v1 - v2 )T ( )∑1 + ∑2
2

-1

( v1 - v2 ) （28）

式中，v1，v2 和∑1，∑2 分别为自然图像和失真图像的多元高斯模型的均值向量和协方差矩阵。

3.1　参数分析

3.1.1　伽马矫正参数分析

为分析 γ 取值对增强结果的影响，选用不同测试图像实验，其中测试图像 T1、T2 和 T3 在不同 γ 取值下

的实验结果如图 4 所示，不同 γ 取值后增强图像的客观指标统计如图 5 所示。

由图 4 可知，当 γ 取值较小时，增强图像亮度较低，色彩不鲜明，细节不清晰。随着 γ 的增大，增强图像亮

度显著提升，当 γ 取值为 0.8 时，图像增强效果最好，细节最丰富，图像整体最自然。当 γ 取值为 1 时，增强图

像存在局部过曝光问题。

由图 5 可知，增强图像的 SF 和 AG 值都随着 γ 值增大而增大，当 γ 取值为 0.8 时，SF 和 AG 增加缓慢，个

别图像的 SF 和 AG 值甚至开始下降，这是由于过大的 γ 值引起了细节损失。综合主观视觉效果和客观评价

图 4　不同 γ 值的图像增强结果

Fig.4　Enhancement images with different γ

图 5　不同 γ 值的增强图像的指标值

Fig.5　Evaluation of enhanced images with different γ value



光 子 学 报

0610002‐8

指标可知，LIEAS 算法的 γ 值为 0.8 时，图像增强效果最好。

3.1.2　逆大气光值求解窗口大小分析

为分析亮通道最大值滤波时，窗口大小对图像增强质量的影响，选用不同窗口大小对实验图像进行增

强，增强结果如图 6 所示。

由图 6 可知，当窗口尺寸取 1 × 1 和 5 × 5 时，增强图像亮度过高，图像不自然；当窗口取 25 × 25 和 30 × 30
时，增强图像亮度过低，图像颜色偏深，尺寸过大和过小均不符合人眼视觉感官，大量实验统计发现窗口大小为

15 × 15 时，获得的增强图像颜色最自然，因此，LIEAS 的其余实验中，最大值滤波窗口大小设置为 15 × 15。

3.1.3　逆大气光值求解的暗像素选取分析

为分析亮通道最暗元素选择比例对图像增强效果的影响，选取亮通道最暗元素不同比例的像素求解逆

大气光值，其中测试图像 T6、T7 的增强结果如图 7 所示。

由图 7 可知，亮通道最暗元素选择比例为后 0.2% 和 0.1% 时，增强图像的亮度和对比度较低，亮通道最

暗 元 素 选 择 比 例 为 后 0.001% 时 ，增 强 图 像 亮 度 过 高 且 图 像 细 节 弱 化 。 亮 通 道 最 暗 元 素 选 择 比 例 为 后

0.01% 时，增强图像的亮度和对比度最符合人眼视觉观感，因此选用 0.01% 作为本文实验的亮通道最暗元

素选择比例，以求解逆大气光值。

3.1.4　传输图优化方法对比分析

为验证本文所提出的基于融合技术的传输图优化方法的性能，对比分析了几种常见的传输图优化方

法 ，包 括 导 向 滤 波 器（Guided Filter，GF）、双 边 滤 波 器（Bilateral Filter，BF）和 加 权 最 小 二 乘 法（Weighted 
Least Square，WLS），不同优化方法对应的增强结果如图 8 所示。

图 6　不同窗口尺寸的增强图像

Fig.6　Enhanced images of different win size

图 7　亮通道不同像素的增强图像

Fig.7　Enhanced images of different pixel of bright channels
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由图 8 可知，GF 和 BF 优化后的传输图细节保留过多，整体结构不够平滑，WLS 和本文方法优化后的传

输图精细结构更为平滑，整体结构良好，这表明算法能更好地区分细节纹理和结构。对比对应的增强图像

可知，图 8（b）红框中房子模糊不清，图 8（c）中图像亮度较低，图 8（d）图像清晰度不如图 8（e）。本文方法增强

后的图像对比度更高，纹理边缘保持相对更好一些。

3.2　LIEAS图像增强与去雾实验分析

3.2.1　增强算法中校正项分析

LIEAS 与简易 Retinex 模型形式相似，区别在于 LIEAS 多了一项校正项，为验证分析校正项的作用，选

择具有代表性的 Retinex 算法：LIME 与 LIEAS 进行主观和和客观两方面的对比分析。增强结果如图 9 所

示，Ori 为低光照图像，DE 表示 LIEAS 去掉 CT 项的简易 Retinex 模型算法。

由图 9 可知，DE 与 LIME 增强后的图像在视觉上有很大的相似性，整体图像偏亮。T8 中，DE 和 LIME
增强后的地砖纹理不清晰，存在局部过曝光问题；T9 中，DE 增强后的房子屋顶，有颜色偏移现象，LIME 增

强后图像偏暗，图像不够清楚；对于 T10 和 T11 中天空云层和墙上的倒影，DE 在墙上的增强过亮，图像不自

然，LIME 增强后的云层细节并未显示，局部细节过于平滑。在这四组图中，LIEAS 增强后的图像色彩鲜明，

亮度适中，有效恢复了图像细节信息。同时，不可否认，LIEAS 增强后的某些局部亮度效果不如 LIME，如

T10 中 的 草 坪 ，这 是 因 为 LIEAS 校 正 项 抑 制 了 LIME 局 部 光 亮 处 存 在 的 过 度 增 强 和 细 节 丢 失 问 题 ，引 起

LIEAS 增强图像较暗处的亮度有所下降。另外，该实验中模型所采取的参数是固定的，适应大部分场景图

图 8　不同优化方法下的增强图像和传输图

Fig.8　Enhanced image and transmission map under different optimization methods

图 9　不同模型的增强图像比较

Fig.9　Comparison of enhancement images of different models
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像，若根据不同应用场景进行参数调整可以达到更理想的效果。

表 1 和表 2 分别是图 9 中测试图像的 SF、AG 值，其值越大，表明增强效果越好。

3.2.2　高动态范围图像增强效果分析

高动态范围图像（High Dynamic Range Imaging，HDR）是在计算机图形学与电影摄影术中用来实现比

普通数位图像技术更大曝光动态范围（即更大的明暗差别）的一组技术，其目的是正确地表示真实世界中从

太阳光直射到最暗阴影这样大的范围亮度。类似的，WEI K 等［25］介绍了如何构造更真实的噪声数据，能够

合成更好的匹配图像以及形成具有物理特性的真实样本，他提出了一种方法来校准现有现代数码相机的噪

声参数。受此启发，为验证本文模型的性能，对高动态范围图像进行测试，并对比了一种 HDR 图像增强模

型方法（Tone-map First Denoise Last，TFDL）［26］，增强结果如图 10 所示。

由图 10 可知，在视觉上 LIEAS 增强效果较好，图像对比度明显提升，颜色鲜艳。同时，对两种模型增强

后的图像进行指标对比，如表 3 所示。尽管 TFDL 对图像还有降噪的性能，但从主观视觉和客观指标可知，

本文模型对图像的增强优势更明显。

表 1　测试图像 SF指标值

Table 1　SF index values of test images

Model
Ori
DE

LIME
LIEAS

T8
10.117 5
33.311 6
31.108 7
33.695 4

T9
13.300 8
49.228 8
46.809 4
49.407 7

T10
28.983 3
56.503 6
54.989 4
56.946 4

T11
9.588 7

44.200 5
42.056 9
45.682 5

Average
15.497 5
45.811 1
43.741 1
46.433 0

表 2　测试图像 AG指标值

Table 2　AG index values of test images

Model
Ori
DE

LIME
LIEAS

T8
2.310 2
9.672 1
8.774 4
9.728 4

T9
3.442 5

14.203 8
13.637 3
14.342 0

T10
3.587 7

16.676 9
15.233 1
17.126 8

T11
3.104 4

16.166 3
15.211 8
16.513 9

Average
3.111 2

14.179 7
13.214 1
14.427 7

图 10　TFDL 与 LIEAS 模型的增强图像比较

Fig.10　Comparison of enhanced image between TFDL and LIEAS model

表 3　LIEAS与 TFDL模型在测试图像上得到的 SF、AG、EI和 NIQE的指标平均值

Table 3　Average index values of SF， AG， EI and NIQE obtained by LIEAS and TFDL models on test images

Model
TFDL
LIEAS

SF
16.046 9
28.287 5

AG
4.901 7
9.764 8

EI
48.579 7
95.285 5

NIQE
4.015 3
3.004 9
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3.2.3　图像去雾

LIEAS 是以 ASM 为基础推导得出的，与去雾模型表达式类似，经验证 LIEAS 也可用于图像去雾，二者

只差别在大气光值求解上。大气光值用亮像素中的暗通道来估计，I dark ( x ) 表示暗通道，取其最亮像素的前

0.1%，然后对传输图进行优化即可。LIEAS 图像去雾结果如图 11 所示，第一行是雾天图像，第二行是对应

的去雾后图像。同时，对模型去雾前后的图像进行指标对比，如表 4 所示。

由图 11 可知，LIEAS 对雾天图像中近景去雾有较好的效果，对远景如火车轨道和椅子的去雾效果还有

待改进，但整体效果可观。由表 4 可知，LIEAS 去雾后的图像质量都得到了提升，这表明 LIEAS 模型具有一

定的优势。

3.3　增强算法对比

为验证提出算法的有效性，将 LIEAS 与其他 8 种算法进行性能比较。比较算法包括基于 Retinex 模型

的方法 LIME［2］、NPE［17］、SRIE［18］；基于融合模型的方法 BIMEF［19］和 MF［20］；基于深度学习方法 TBEFN［21］、

DLN［22］和 Zero［23］。实验测试图像来自 NPE 数据集［17］、Zero 数据集［23］和 DICM 数据集［27］。从主观视觉与客

观指标两方面对比分析 9 种算法的增强性能。采用空间频率 SF、平均梯度 AG、边缘强度 EI、自然图像质量

评估 NIQE 作为增强图像客观评价指标。

图 12 展示了原始低光照图像和 9 种算法的增强结果图。由图可知，SRIE、BIMEF 和 Zero 增强后图像对

比度和亮度较低，细节信息缺失严重；NPE、MF、TBEFN 和 DLN 增强后图像清晰度不高，有朦胧感，图像色

彩不均衡；LIME 与 LIEAS 增强图像效果较好，两者亮度和对比度差距不大，图像自然、亮度适中、色彩平

衡、细节突出。

为进一步分析算法的增强性能，对 9 种算法增强后的图像进行局部放大，比较它们的细节差异，增强后

的测试图像及局部放大图如图 13~15 所示。

图 11　LIEAS 去雾前后图像对比

Fig.11　Comparison of images before and after dehazing by LIEAS

表 4　LIEAS模型在测试图像上得到的 SF、AG和 EI的指标值

Table 4　The index values of SF， AG and EI obtained by LIEAS model on the test image

Index

SF↑

AG↑

EI↑

Model
Ori

Proposed
Ori

Proposed
Ori

Proposed

T12
6.587

11.464
2.406
3.967

24.641
40.586

T13
9.188

23.187
3.818
9.093

39.102 2
92.335 1

T14
7.068

13.244
2.751
5.329

29.036
56.628 0

T15
4.178
9.289
1.766
3.94

18.650
41.821
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图 13 中，LIME、NPE、SRIE、MF 和 Zero 增强后的图像整体亮度偏低，图中放大的云朵没有层次感，平

滑暗淡；TBEFN 和 DLN 有过度增强的现象，黄色房子墙面曝光过强，天空区域增强效果不理想；LIEAS 增

强后的图像整体自然美观，色彩均衡，天空云朵层次感很强，闪电颜色饱满，细节纹理恢复得较好。

图 14 中，相较于 LIME 和 LIEAS，其他 7 种算法增强后的图像对比度较低，且细节信息体现不够好，红

框中的蓝色物体增强效果不明显；LIME 和 LIEAS 整体亮度明显提高，细节突出，远处天空云层没有过度增

强的现象；LIEAS 增强图像背景明亮，水纹和木棍等细节信息保留完整，从色彩自然方面来看，LIEAS 增强

后的图像在视觉上更优于 LIME。

图 15 中，NPE、SRIE、BIMEF、MF 和 DLN 增强后的图像比较模糊，轮廓细节不清晰；TBEFN 和 Zero 增

强后的图像亮度提升不够，地面砖缝细节信息丢失；LIME 增强后的图像亮度有明显的提升，但在细节信息

保留上的表现不佳；LIEAS 增强后图像中绿色楼梯背面的纹理细节较为突出，颜色也更加逼真。综上分析

可知，LIEAS 在图像亮度、视觉清晰度和细节保留方面都比较有优势，对图 12~15 中的图像进行指标对比，

图 12　不同模型增强后的效果

Fig.12　The result of different model enhancement

图 13　不同模型得到的城市夜景增强图和细节图

Fig.13　The enhanced city night and detail images obtained by different models
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结果如图 16 所示。由主观视觉和客观指标结果可知，LIEAS 模型的优势比较明显。

同 时 ，考 虑 到 不 同 模 型 的 增 强 效 果 并 未 与 测 试 集 标 准 进 行 比 较 ，即 与“ 正 常 光 照 下 的 同 一 场 景 图 像 ”

（Ground Truth，GT）比较，本文随机选取了有原始参考图像的 LOL 数据集［28］中的图像，对比不同模型的增

强效果，验证本文算法的优势。如图 17 所示，提供的 GT 图像仅为参考图像，SRIE、BIMEF、MF 和 Zero 增

强后图像的亮度欠佳；DLN 增强后的图像不自然，观感较差；NPE 和 TBEFN 增强后的图像与 GT 图像最接

近；LIME 和 LIEAS 增强后的图像对比度有明显提升，色彩均衡，更立体。

为进一步验证本文算法的性能优势，将本文算法和 8 种对比算法在数据集上进行测试，不同算法对每个

数据集的平均指标值如表 5~8 所示。由表可知，LIEAS 在统计平均上的多数指标优于其他算法。深度学习

算法广泛应用于低光照图像增强中，在计算时间上有很大优势，但需要大量数据集，比较的三种深度学习算

法 TBEFN、DLN 和 Zero，其视觉效果和指标分析都不如 LIEAS，增强后的图像清晰度不够，亮度和对比度

较低，甚至出现色彩失真和细节信息丢失。无论是对数据集图像的指标分析，还是对单个图像的指标分析，

LIEAS 算法都非常有优势，模型简单且复杂度低。

图 14　不同模型得到的山水增强图和细节图

Fig.14　The enhanced landscape and detail images obtained by different models

图 15　不同模型得到的房屋增强图和细节图

Fig.15　The enhanced house and detail images obtained by different models
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图 16　不同模型对应测试图像增强后的指标值

Fig.16　Index values of different models corresponding to enhanced test images

图 17　有原始参考图像的不同模型增强后的效果

Fig.17　The enhanced result of different models with original reference images
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表 5　不同数据集 SF指标值

Table 5　SF index values of each dataset

Model
LIME
NPE
SRIE

BIMEF
MF

TBEFN
DLN
Zero

LIEAS

Zero-data
50.574 6
35.075 7
28.702
29.676

36.652 8
25.517 5
28.287 4
33.188 3
54.448 4

NPE-data
37.751 7
20.840 7
19.844 7
21.743 6
24.519

20.409 9
20.445 5
23.819 2
39.306

DICM-data
30.089 1
19.170 6
17.333 5
17.972 7
20.021 9
16.849 6
16.307 5
19.195 3
29.144 9

Average
39.471 8

25.029
21.960 07
23.130 77
27.064 57
20.925 67
21.680 13
25.400 93
40.966 43

表 6　不同数据集 AG指标值

Table 6　AG index values of each dataset

Model
LIME
NPE
SRIE

BIMEF
MF

TBEFN
DLN
Zero

LIEAS

Zero-data
23.853 4
16.630 1
11.904 1
12.810 4
17.026 1
11.916 1
12.665 8
14.801 8
25.850 3

NPE-data
15.152 1
8.672 3
7.194 8
8.419 5

10.025 8
8.564 2
7.556 4
9.546 7

15.690 5

DICM-data
13.673 8

8.799
7.008

7.600 0
8.826 1
7.317 6
6.693 1
8.092 1

12.608 6

Average
17.559 7

11.367 1
8.702 3
9.609 9

11.959 3
9.265 9
8.971 7

10.813 5
18.049 8

表 7　不同数据集 EI指标值

Table 7　EI index values of each dataset

Model
LIME
NPE
SRIE

BIMEF
MF

TBEFN
DLN
Zero

LIEAS

Zero-data
118.884 4

82.83
66.466 7
68.099 3
83.272 5
71.873 2
68.131 2
77.407 4

127.044 1

NPE-data
113.937 1
65.997 7
57.194 5
64.234 3
74.871 6
64.234 3
59.081 9
70.808 6

116.435 3

DICM-data
96.712 1
64.9822 
57.052

59.503 6
67.057 8
60.470 3
54.306 1
63.370 8
94.223 6

Average
109.844 5

71.269 9
60.237 7
63.945 7
75.067 3
65.525 9
60.506 4

70.528 93
112.567 7

表 8　不同数据集 NIQE指标值

Table 8　EI index values of each dataset

Model
LIME
NPE
SRIE

BIMEF
MF

TBEFN
DLN
Zero

LIEAS

Zero-data
5.523 8
5.426 7
4.522 1
4.698 8
5.517 9
4.012 5
4.784 4
5.098 1
5.735 9

NPE-data
3.864 2
3.719 5
3.829 9
3.860 2
3.730 1
3.628 1
4.194 8
3.685 4
3.728 3

DICM-data
3.547

3.450 7
3.574

3.519 1
3.511 6
3.484 2
3.665 9
3.554 8
3.403 3

Average
4.311 7
4.199 0
3.975 3

4.026 0
4.253 2
3.708 3

4.215 0
4.112 8
4.289 2
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4 结论

本文提出的基于扩展大气散射模型（LIEAS）的低光照图像增强方法，统一了去雾模型和低光照增强模

型的表达式形式，LIEAS 算法对逆大气光值和传输图优化估计，有效地实现了低光照图像的增强，采用基于

PCA 融合的方法对传输图进行了主要结构提取和精细结构保留，可以较好地再现图像中的轮廓和纹理细

节；模型中的校正项（CT），有效克服了以往图像中存在的过度增强和细节丢失等问题。该方法可以获得清

晰的增强图像，更好地保持图像细节、色彩平衡和适度的亮度，可以推广到各种光照条件下，还可以实现图

像 去 雾 。 本 文 算 法 代 码 在 https：//github.com/bulingbing-c/test 已 公 布 ，后 续 可 进 行 更 多 的 实 验 验 证 和

对比。
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Low-light Image Enhancement via Extend Atmospheric 
Scattering Model

WANG Manli， CHEN Bingbing， ZHANG Changsen
（School of Physics & Information Engineering， Henan Polytechnic University， Jiaozuo 454000， China）

Abstract： Low contrast and weak detail features of images collected in a low-light environment will 
seriously affect the accuracy and stability of machine vision detection. In recent years， the low-light image 
enhancement technology has made remarkable progress. However， the existing low-light image 
enhancement algorithms have some problems， such as image detail loss， low brightness， local exposure， 
insufficient visual naturalness， complex algorithm and high resource overhead. To solve the above 
problems， a low-light image enhancement algorithm based on extended atmospheric scattering model is 
proposed. Firstly， the maximum value of R， G and B color channels is calculated and the initial 
transmission map is obtained by gamma correction. Secondly， the main structure and fine structure of the 
initial transmission map were extracted， PCA （Principal Component Analysis） method was used to fuse 
the main structure transmission map and fine structure transmission map to obtain the optimized local 
consistency transmission map of texture detail removal. Then， the inverse atmospheric light value is 
calculated using the dark pixel of the bright channel. Finally， the LIEAS （Low-light Image Enhancement 
via Extend Atmospheric Scattering Model） model is solved to obtain the final enhanced image with natural 
color and good contrast. The enhanced model derived by the algorithm is similar to the Retinex enhanced 
model in form， but the difference is that there is an additional correction term in the LIEAS model， which 
can better suppress the excessive enhancement and detail loss in the image. The algorithm uses the image 
fusion method to optimize the transmission image and can reproduce the contour and texture details well. In 
order to evaluate the algorithm objectively， spatial frequency， average gradient， edge intensity and natural 
image quality evaluation are used as the image quality evaluation metrics. In order to verify the effectiveness 
of the algorithm， the parameter analysis experiment， model analysis experiment and performance 
comparison experiment are carried out respectively. In the parameter analysis experiment， firstly， the 
influence of the selection of gamma parameters on the enhanced image is analyzed. The subjective visual 
analysis and objective data analysis are carried out on the test results under different parameters， and a good 
gamma parameter value is obtained. Secondly， the influence of the selection of the maximum filtering 
window size of the bright channel on the solution of the inverse atmospheric light value and the enhanced 
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image is analyzed. The test results under different window sizes are analyzed to obtain an appropriate 
window size. Then， the darkest pixel proportion of the bright channel in the solution of the inverse 
atmospheric light value is selected and analyzed. Finally， this paper verifies the advantages of the 
transmission map optimization method based on fusion technology. In the model analysis experiment， 
compared with Retinex model， spatial frequency and average gradient of the proposed algorithm are 
significantly improved， which also has prominent visual advantages， indicating that the correction term in 
the proposed algorithm can better suppress the excessive enhancement and detail loss of the enhanced 
image， and has good enhancement ability. At the same time， by changing the atmospheric light value in the 
model， the proposed algorithm can also be used in image dehazing， and the image dehazing can get a good 
effect from both subjective and objective aspects. In the performance verification experiment， three low-

light image datasets were selected to test， and the performance of the proposed enhancement algorithm was 
compared with that of other eight algorithms from both subjective and objective aspects. Compared with the 
other eight algorithms， this algorithm has the advantages of bright background， high contrast， complete 
edge details， natural， vivid image， avoiding local overexposure and so on. The algorithm has more 
advantages in spatial frequency， average gradient， and edge intensity， which indicates that the algorithm 
has better performance in the aspects of image color richness and image sharpness. Both for the metric 
analysis of the whole image of the dataset and for the metric analysis of a single image， the proposed 
algorithm is very advantageous， and the model is simple and low complexity. Compared with the existing 
enhancement algorithms， the proposed algorithm has some advantages in detail information retention， 
contrast enhancement， image naturalness and local overexposure suppression.
Key words： Image processing； Image enhancement； Atmospheric scattering model； Image fusion； 
Transmission map； Bright channel； Atmospheric light value
OCIS Codes：  100.2000；  100.2960；  100.2980； 110.3000
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