
第 ４５ 卷 第 ４ 期

２０２２ 年 ８ 月

电 子 器 件
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｄｅｖｉｃｅｓ

Ｖｏｌ ４５　 Ｎｏ ４
Ａｕｇ. ２０２２

项目来源:江苏高校“青蓝工程”ꎻ国家自然科学基金(６１８７２４２３)ꎻ２０２０ 年江苏省产学研合作项目(ＢＹ２０２０４３０)ꎻ南京信息职业

技术学院高层次人才科研启动项目(ＹＢ２０２００５０２)ꎻ南京邮电大学引进人才科研启动基金(ＮＹ２２１０２３)
收稿日期:２０２１－０７－１６　 　 修改日期:２０２１－０９－２３

Ａ Ｌｏｗ￣Ｌｉｇｈｔ Ｉｍａｇｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂｒｉｇｈｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｐｒｉｏｒ ａｎｄ Ｒｅｔｉｎｅｘ Ｍｏｄｅｌ∗

ＧＵ Ｚｈｅｎｆｅｉ１ꎬ２ꎬＣＨＥＮ Ｃａｎ３ꎬＣＨＥＮ Ｙｏｎｇ２ꎬＫＯＮＧ Ｌｉｎｇｍｉｎ４ꎬＺＨＡＯ Ｒａｎ１
(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｖｏｃａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｊｉａｎｇｓｕ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａꎻ

２.Ｎａｎｊｉｎｇ Ｌｏｎｇｙｕａｎ Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏ.ꎬＬｔｄꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｊｉａｎｇｓｕ ２１００００ꎬＣｈｉｎａꎻ
３.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ＴｈｉｎｇｓꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｊｉａｎｇｓｕ ２１０００３ꎬＣｈｉｎａꎻ

４.Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ Ｌｉｂｅｒａｔｉｏｎ Ａｒｍｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ９４８２６ꎬＳｈａｎｇｈａｉ ２０００２０ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａ ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｂｒｉｇｈｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ Ｒｅｔｉｎｅｘ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ. Ｔｈｅ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｃｉ￣
ｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｒｉｇｈｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ ｖｉａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｄｉｕｓ. Ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｕｓｅｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎｔｏ ｉｎｃｉｄｅｎｔ
ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｍａｇｅꎬａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ
ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｐｒｏｄｕｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｔｏ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈａｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎻｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻＲｅｔｉｎｅｘ ｍｏｄｅｌꎻｂｒｉｇｈｔ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ
ＥＥＡＣＣ:６１３５　 　 　 　 ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００５－９４９０.２０２２.０４.０１２

基于明亮通道先验和 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的弱光照

图像增强网络∗
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摘　 要:结合明亮通道先验和 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ提出一种弱光照图像增强网络ꎮ 该网络由入射光分量多尺度估计模块、多尺度

入射光分量融合模块和增强效果生成模块组成ꎮ 入射光分量多尺度估计模块在不同邻域半径下基于明亮通道先验对弱光照

图像进行多尺度入射光分量估计ꎻ多尺度入射光分量融合模块将输入的多层入射光分量融合为入射光分量图ꎻ增强效果生成

模块依据入射光分量图对弱光照图像进行像素强度调节并直接生成增强效果图ꎮ 主观及客观对比实验结果证明了本算法具

有良好的鲁棒性ꎬ及在视觉效果增强、有效信息增益方面的优势ꎮ
关键词:弱光照图像增强ꎻ卷积神经网络ꎻＲｅｔｉｎｅｘ 模型ꎻ明亮通道先验
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　 　 在弱光照环境下采集的图像易于呈现纹理模

糊、色彩失真、信噪比下降和对比度不足等负面效

应ꎬ而上述效应严重干扰了机器视觉系统对被测物

体的特征提取ꎬ从而导致模式识别、目标定位、视觉

测量与检测等主流应用的有效性大幅下降[１－３]ꎮ 因

此ꎬ对弱光照图像进行增强处理ꎬ使其具备与在理想

光照条件下所采集的清晰图像相似的主观视觉特征

和客观评价指标ꎬ已经成为机器视觉领域的研究热

点之一ꎬ具有一定的理论研究与实际应用价值ꎮ
Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型[４]是弱光照图像增强领域的重要理

论基础之一ꎬ即图像可以被建模为入射光分量和反射

特性分量乘积的形式ꎬ且物体的真实色彩不受入射光
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照干扰而具有恒常性ꎮ 当前ꎬ基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的弱

光照图像增强处理核心流程基本相似ꎬ即首先估计出

弱光照图像的入射光分量图ꎬ进而依据模型在弱光照

图像中剥离入射光分量ꎬ并以抽取出的图像反射特性

分量图作为增强后的弱光照图像ꎮ 据此可知ꎬ基于

Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的弱光照图像增强方法的核心之处在于

对弱光照图像的入射光分量进行准确估计ꎮ 然而ꎬ针
对图像入射光分量的估计问题ꎬ研究者通常仅利用了

入射光的空间平滑性假设ꎬ但单一的约束条件必然导

致此类欠定问题的估计结果缺乏鲁棒性[５]ꎮ 针对上

述缺陷ꎬ基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的改进策略[６－８] 被相继提

出ꎬ如提高滤波层级并通过考虑各色彩通道分量之间

的比例关系以提高增强效果的色彩保真性ꎬ但此类策

略并不能实质约束光照分量的自由度ꎬ因而无法完全

避免局部失效问题ꎮ 通过以能量泛函形式表达

Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ变分 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型[５]可以引入更多的图

像统计规律作为附加约束条件对入射光分量进行估

计ꎬ并将入射光分量的估计转化为二次规划问题进行

求解ꎮ 基于变分Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ文献[９]因引入了多种

面向梯度分量的图像先验知识而具备了较好的纹理

细节增强能力ꎬ文献[１０]利用图像结构先验对所估计

出的图像入射光分量进行约束ꎬ可以实现保持细节恢

复能力的同时大幅改善增强后图像的边缘结构ꎮ 然

而ꎬ约束条件增多必然导致模型复杂度增加ꎬ并进而

导致相关增强方法受制于较高的计算复杂度[１１]ꎮ 总

体而言ꎬＲｅｔｉｎｅｘ 模型复杂度低但却因难以有效约束

模型参数的自由度而导致难以对入射光分量进行准

确估计ꎬ变分 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型能够通过增加模型约束项

来提高估计准确率ꎬ但较高的计算复杂度使得相关增

强方法普遍缺乏实时性ꎮ
近年来ꎬ随着机器学习技术的快速发展ꎬ卷积神

经网络已经被引入了机器视觉领域ꎬ如模式识别、雾
霾图像增强、图像超分辨率等ꎮ 在弱光照图像增强

领域ꎬ文献[１２]结合了 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型和卷积神经网

络提出了 ＬＮＥＴꎬ该方法利用卷积神经网络估计弱

光照图像所对应的入射光分量图ꎬ并使用导向滤波

对估计结果进行优化处理ꎮ 文献[１３]依据 Ｒｅｔｉｎｅｘ
理论ꎬ使用卷积神经网络对弱光照图像的入射光分

量图进行调整ꎬ并进而利用模型得到增强后的图像ꎮ
文献[１４]利用了基于卷积神经网络的图像去噪框

架ꎬ提出了一种基于深度自编码器的从低光图像中

识别信号特征并自适应增亮图像的方法ꎬ证明了堆

叠稀疏去噪自编码器可以通过自主学习对弱光照图

像进行增强处理ꎮ 文献[１５]提出了一种基于双向

生成对抗网络的框架ꎬ该方法可以赋予输入图像给

定的特征ꎬ因此也具备了弱光照图像增强能力ꎮ 上

述方法中ꎬ结合图像增强模型和卷积神经网络的方

法通常具有较好的增强能力ꎬ但对入射光分量图的

后期优化处理一定程度上增加相关方法的计算复杂

度ꎬ而不涉及图像增强模型的方法则受制于复杂的

前期预处理或增强力度不足ꎮ
据此ꎬ本文结合明亮通道先验和 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ

提出了一种弱光照图像增强网络ꎮ 相较于现有方

法ꎬ所提方法结合 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型基本定义和图像先验

知识进行弱光照图像入射光分量估计ꎬ克服了单纯

依据空间平滑性假设所导致的弱鲁棒性ꎻ通过对入

射光分量进行多尺度估计再基于卷积神经网络进行

融合的方式进一步提高了鲁棒性ꎮ

１　 背景知识

１.１　 基于明亮通道先验的 Ｒｅｔｉｎｅｘ入射光分量估计

Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型[４]具有较为简洁的数学表达ꎬ即依

据该模型可以将待增强弱光照图像分解为入射光分

量图和反射光分量图的乘积形式ꎬ具体如下所示:
Ｉ＝ＬＲ (１)

式中: Ｉ是待增强弱光照图像ꎬＬ 和 Ｒ 分别是 Ｉ 所对

应的入射光分量图和反射光分量图ꎮ
文献[１６]提出的明亮通道先验表明:在理想光

照条件下所采集的清晰图像中的像素在以其为中心

的图像邻域中至少存在一个像素的某色彩通道的强

度等于(或接近)为 １ꎬ其数学表达形式如下:
ｍａｘ

ｃ∈{ＲꎬＧꎬＢ}
ｍａｘ

(ｘꎬｙ)∈Ω(ｘꎬｙ)
( ＩｃＨＤ(ｘꎬｙ))( ) ＝ １ (２)

式中:ＩＨＤ是在理想光照条件下所采集的清晰图像ꎬ
ｃ∈{ＲꎬＧꎬＢ}是图像的 ＲＧＢ 色彩通道索引ꎬΩ(ｘꎬｙ)
是以像素(ｘꎬｙ)为中心的图像邻域ꎮ

基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型和明亮通道先验的基本定义ꎬ
反射光分量图 Ｒ 可以被视为增强后的图像ꎬ因而其

必然符合明亮通道先验ꎬ以及入射光分量必然具有

一定的局部相似性ꎬ文献[１９]给出了入射光分量的

估计方法如下:
Ｌ(ｘꎬｙ)＝ ｍａｘ

ｃ∈{ＲꎬＧꎬＢ}
ｍａｘ

(ｘꎬｙ)∈Ω(ｘꎬｙ)
( Ｉｃ(ｘꎬｙ))( ) (３)

１.２　 研究动机分析

通过对公式(３)的观察可知ꎬ基于明亮通道先验

和 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ可以对弱光照图像的入射光分量图

进行快速估计ꎮ 然而ꎬ公式(３)的有效性需要明亮通

道先验和入射光分量的局部相似性在相同的邻域半

径下同时成立ꎬ因而其有效性存在一定的不确定性ꎮ
产生上述不确定性的原因在于:(１)明亮通道先验如

需成立ꎬ则需要确保图像中的每个像素在其一定范围
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的邻域中存在至少一个像素的某色彩通道的强度近

似为 １ꎬ因而邻域 Ω(ｘꎬｙ)的尺度越大则明亮通道先

验的鲁棒性越好ꎻ(２)入射光分量的局部相似性如需

成立ꎬ则需要大幅抑制邻域 Ω(ｘꎬｙ)的尺度ꎬ因为入射

光照在较大范围内必然难以保证一致性ꎮ 据此可知ꎬ
基于公式(３)的弱光照图像的入射光分量图估计准

确性取决于邻域半径ꎬ而真实图像中入射光照的复杂

性势必导致无法确定出适用于所有图像的邻域半径ꎮ

图 １　 不同邻域半径时基于明亮通道先验的 Ｒｅｔｉｎｅｘ 方法增强效果对比图

图 ２　 网络结构框图

　 　 为验证上述推论ꎬ在图 １ 中选取一幅弱光照图

像ꎬ在邻域半径 ３ 至 ３０ 时分别利用公式(３)对其入

射光分量图进行快速估计ꎬ并依据文献[１９]方法获

得增强效果ꎮ 通过对图 １ 的观察可以发现ꎬ在不同

的邻域半径下ꎬ弱光照图像的增强效果之间存在较

大差异ꎬ当邻域半径较小时ꎬ仅有入射光分量的局部

相似性条件得以满足ꎬ因此增强效果获得了较强的

纹理增强效果ꎬ而在明亮通道先验条件不能充分满

足的区域却导致了严重的色偏和光晕伪影ꎮ 当邻域

半径较大时ꎬ仅有明亮通道先验条件得以满足ꎬ因此

增强效果获得了较好的色彩保真性ꎬ但因入射光分

量的局部相似性条件未能充分满足而导致了增强力

度显著不足ꎮ

２　 基于明亮通道先验和 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型

的弱光照图像增强网络

　 　 基于上述分析ꎬ本文设计了一个端到端的网络

框架ꎬ该网络的作用是激活输入的待增强弱光照图

像ꎬ并直接输出增强后的弱光照图像ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ
网络架构由 ３ 个子模块组成ꎬ包括入射光分量多尺

度估计模块、多尺度入射光分量融合模块和增强效

果生成模块ꎮ 其中ꎬ入射光分量多尺度估计模块将

在不同的邻域半径下对输入的待增强弱光照图像进

行入射光分量估计ꎬ并将其作为输入传递至多尺度

入射光分量融合模块ꎻ入射光分量融合模块将其学

习的清晰图像的基本特征映射到入射光分量估计结

果中ꎬ将融合后的入射光分量图作为增强效果生成

模块的输入ꎻ增强效果生成模块基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型ꎬ
该模块将依据输入的入射光分量图对待增强弱光照

图像进行逐像素的像素强度调节ꎬ并输出反射光分

量图作为增强后的弱光照图像ꎮ
２.１　 入射光分量多尺度估计模块

基于公式(３)对弱光照图像进行入射光分量图

估计具有计算复杂度低的优势ꎬ但估计结果的有效
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性取决于邻域半径选择的准确性ꎬ而图像中入射光

照的复杂性决定了并不存在一个适用于所有图像的

邻域半径ꎮ 针对相似的问题ꎬ文献[１７]使用实验方

法大致确定出了实用性较好的邻域半径范围ꎬ但并

不能实质上解决上述问题ꎮ
因此ꎬ本文在设计入射光分量多尺度估计模块

时采用了一种综合利用不同邻域半径下入射光分量

估计结果中的有效增益的策略ꎮ 依据上述思路ꎬ针
对输入的待增强弱光照图像ꎬ自邻域半径 ３ 起ꎬ逐次

递增邻域半径 １ꎬ直至邻域半径 ３０ 截止ꎬ共进行 ２８
次入射光分量估计ꎬ并将估计结果分别传递至多尺

度入射光分量融合模块ꎮ
２.２　 多尺度入射光分量融合模块

将 ２８ 次入射光分量估计结果独立作为各层分

量输入多尺度入射光分量融合模块后ꎬ通过下式获

得融合后的入射光分量图:

Ｌｆ ＝∑
２８

ｉ ＝ １
ＬｉＷｉ

ｓ.ｔ. ∑
２８

ｉ ＝ １
Ｗｉ ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

式中:Ｌｉ＝１ꎬꎬ２８表示作为各层独立分量的 ２８ 次入射光

分量估计结果ꎬＷｉ＝１ꎬꎬ２８是各层独立分量所对应的融

合权重ꎮ 基于公式(４)ꎬ设计多尺度入射光分量融合

模块如图 ３ 所示ꎮ 多尺度入射光分量融合模块由多

个自适应权重融合模块组成ꎬ每个模块由 ２ 个卷积层

组成ꎬ分别采用 Ｒｅｌｕ 和 Ｓｏｆｔｍａｘ 作为激活函数ꎮ 为了

进一步增强自适应性ꎬ该网络在卷积层采用可变卷

积[２０]取代了传统卷积ꎮ 多尺度入射光分量融合模块

在训练后能够学习到在理想光照条件下所采集的清

晰图像的基本特征ꎬ并将学习到的清晰图像特征映射

到入射光分量多尺度估计模块所传递来的入射光分

量多尺度估计结果中ꎬ并最终生成入射光分量图ꎮ

图 ３　 多尺度入射光分量融合模块结构图

２.３　 增强效果生成模块

增强效果生成模块基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型设计ꎬ该模

块的主要作用是依据入射光分量图对待增强弱光照

图像进行逐像素式的强度调节ꎬ从而生成弱光照图像

的反射光分量图ꎮ 相较于文献[１８]ꎬ本文所提方法仅

需对入射光分量图进行一般性的边缘保持平滑处理ꎬ
也可以直接将增强效果生成模块所生成的反射光分

量图视为增强后的弱光照图像ꎬ有效避免了由人为假

设或图像先验知识所引入的特定图像特征ꎮ

３　 实验结果与分析

由于没有专门针对弱光照图像增强的标准数据

集ꎬ本文利用文献[１８]的方法构建包含 ３ ０００ 个样

本的数据集ꎮ 将数据集随机划分为训练集(８０％)ꎬ
验证集(１０％)和测试集(１０％)ꎮ 由于 ＧＰＵ 显存的

限制ꎬ批量大小设置为 ３２ꎮ 采用均方误差作为损失

函数ꎻ采用 Ａｄａｍ 优化器来训练网络框架ꎻ遍历数设

置为 ５ ０００ꎻ学习率设置为 ０.０００ １ꎮ 实验硬件环境

为:ＮＶＩＤＩＡ Ｔｉｔａｎ ＸＰ ＧＰＵꎻ软件环境为:Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
２.０ꎮ 为验证本方法的有效性和鲁棒性ꎬ将本文方法

与以下现有主流方法进行定性和定量对比:自适应

直方图均衡类的文献[２１]方法、基于多尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ
模型的文献[６]方法、基于先验知识的文献[１９]方
法、基于全变分 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的文献[１０]方法ꎮ
３.１　 客观比较

客观实验采用了 ３ 个广泛使用的客观评价指

标ꎬ包括新增可见边缘比 ｅ、对比度恢复质量 ｒ 和图

像清晰度 Ｄꎮ 由文献[２２]可知ꎬ新增可见边缘比可

以测量增强后图像中出现的新增边缘的比率ꎬ对比

度恢复质量验证了增强后图像的平均能见度提升

度ꎮ 由文献[２３]可知ꎬ图像清晰度可以测量基于人

眼视觉特征的图像可视性ꎮ 通常ꎬ新增可见边缘比

和对比度恢复质量的数值越高ꎬ对应增强方法的效

果越好ꎻ而图像清晰度的数值越低表示图像清晰度

越高ꎮ 客观比较实验并基于测试集展开ꎬ本文所提

方法和上述四类对比方法针对测试集所取得的客观
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评价指标平均值如表 １ 所示ꎮ
表 １　 客观实验结果

ｅ ｒ Ｄ
文献[２１] ０.２２１ ３.１１５ ０.３５６
文献[６] ０.２４８ ４.３５９ ０.２３２
文献[１９] ０.２３６ ９.８４６ ０.２１５
文献[１０] ０.２７２ １２.１０２ ０.１８２
本文方法 ０.３２７ １４.７５５ ０.１２２

　 　 综合新增可见边缘比 ｅ和对比度恢复质量 ｒ 均
值可知ꎬ本文所提方法具有较好的纹理细节增强能

力ꎬ且不会为了获得较高纹理增强结果而产生一定

的噪声放大效应ꎮ 此外ꎬ本文所提方法未产生显著

的色彩偏离现象ꎬ因此对比度恢复质量具有较好的

可信度ꎮ 由图像清晰度 Ｄ 可知ꎬ本文所提方法在图

像可视性增强方面具有一定的比较优势ꎬ而这一点

也和主观比较的结果是一致的ꎮ 由文献[２３]可知ꎬ
图像清晰度值能够以较为接近人眼视觉效果的方式

综合判断图像的清晰度增强效果ꎬ因此上述结果证

明本文所提方法能够将学习到的清晰度图像特征映

射到最终的增强效果中ꎮ
３.２　 主观比较

受篇幅限制ꎬ从测试结果中挑选了四幅具有挑

战性的弱光照图像的实验主观对比用于展示ꎬ具体

如图 ４ 至图 ７ 所示ꎮ 通过对比可以发现ꎬ改进的直

方图均衡类增强方法仍然具有一定的结构盲目性而

呈现出了弱鲁棒性ꎬ图 ４ 和图 ７ 因全局光照较弱而

均未得到有效增强ꎬ仅有图 ５ 和图 ６ 因自身具有一

定的动态调整范围而具备了一定的增强效果ꎻ基于

多尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型的增强方法需要提取并利用待

增强图像中原有的各层频域分量ꎬ因而在处理频域

分量层次丰富的图像(如图 ４)时具有一定优势ꎬ但
在处理频域分量相对较为单一的图像(如图 ７)时增

强力度不足且易于引入模糊现象ꎻ文献[１９]方法基

于单尺度明亮通道先验而鲁棒性不足ꎬ因而在明亮

通道先验在特定的邻域半径内失效的图像时明显效

果不佳(如图 ４)ꎬ且后续的各项优化处理易于产生

噪声放大现象(见图 ６ 和图 ７ 的增强效果)ꎻ文献

[１０]方法基于变分 Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型大幅提高了光照分

量的估计准确性ꎬ整体增强效果较好ꎬ但无法完全抑

制过曝光和色偏现象(如图 ４ 有局部过曝ꎬ图 ５ 整体

偏红而图 ６ 偏蓝)ꎮ 相较而言ꎬ本文所提方法具有

更好的纹理细节增强效果和色彩保真度ꎬ且未出现

过曝光、过增强或光晕伪影等负面视觉效应ꎮ

图 ４　 增强效果比较实验 １

图 ５　 增强效果比较实验 ２

图 ６　 增强效果比较实验 ３

图 ７　 增强效果比较实验 ４

　 　 为进一步展示本方法的增强效果ꎬ选取两幅典

型的弱光照图像(全局弱光照图像如图 ８(ａ)所示ꎬ
局部弱光照图像如图 ９(ａ)所示)ꎬ依据本方法对其

进行增强处理ꎬ并在图 ８ 和图 ９ 的(ｂ)列中展示了

相应的增强效果ꎮ
通过对比增强前后的图像可以发现ꎬ本方法
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可以有效提升弱光照图像的整体视觉效果并恢复

其中的纹理细节ꎬ消除了因像素强度不足所导致

的色彩偏移、对比度不足等负面视觉效应ꎬ且未出

现局部增强力度不足或过增强现象ꎬ以及光晕伪

影、边缘畸变等现象ꎮ 此外ꎬ在图 ８ 和图 ９ 的( ｃ)

列中展示了增强处理后红色通道的像素强度增益

空间分布(因为绿色和蓝色通道的增益与红色通

道基本相似)ꎬ通过观察可以发现本文所提方法能

够有效增强弱光照图像ꎬ并使其呈现出近似清晰

图像的视觉效果ꎮ

图 ８　 全局弱光照图像及其增强效果

图 ９　 局部弱光照图像及其增强效果

４　 结论

本文提出了一种基于明亮通道先验和 Ｒｅｔｉｎｅｘ
模型的弱光照图像增强网络ꎮ 所提方法结合

Ｒｅｔｉｎｅｘ 模型基本定义和图像先验知识进行弱光照

图像入射光分量估计ꎬ克服了单纯依据空间平滑性

假设所导致的弱鲁棒性ꎻ通过对入射光分量进行多

尺度估计ꎬ再基于卷积神经网络进行融合的方式进

一步提高了鲁棒性ꎮ
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