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摘　 要:为了解决低光照图像存在的对比度低、噪声大等问题,提出一种基于 Retinex 理论的卷积神经网络增强模型

(Retinex-RANet)。 它包括分解网络、降噪网络和亮度调整网络 3 部分:在分解网络中融入残差模块(RB)和跳跃连

接,通过跳跃连接将第一个卷积层提取的特征与每一个 RB 提取的特征融合,以确保图像特征的完整提取,从而得

到更准确的反射分量和光照分量;降噪网络以 U-Net 网络为基础,同时加入了空洞卷积和注意力机制,空洞卷积能

提取更多的图像相关信息,注意力机制可以更好地去除反射分量中噪声,还原细节;亮度调整网络由卷积层和

Sigmoid 层组成,用来提高光照分量的对比度;最后将降噪网络去噪后的反射分量和亮度调整网络增强后的光照分

量融合,得到最终的增强结果。 实验结果显示:Retinex-RANet 在主观视觉上不仅提高了低光图像的亮度,还提高

了色彩深度和对比度,在客观评价指标上,相较于 R2RNet,PSNR 值上升了 4. 4%,SSIM 值上升了 6. 1%。 结果表

明:Retinex-RANet 具有更好的低光图像增强效果。
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Abstract 
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

contrast
 

and
 

high
 

noise
 

of
 

low-light
 

images 
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

Retinex
 

theory
 

 Retinex-RANet  
 

is
 

proposed.
 

It
 

includes
 

three
 

parts 
 

the
 

decomposition
 

network 
 

the
 

noise
 

reduction
 

network 
 

and
 

the
 

brightness
 

adjustment
 

network.
 

The
 

residual
 

module
 

 RB  
 

and
 

the
 

jump
 

connection
 

were
 

incorporated
 

into
 

the
 

decomposition
 

network 
 

and
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

first
 

convolutional
 

layer
 

were
 

fused
 

with
 

each
 

RB
 

extracted
 

feature
 

through
 

the
 

jump
 

connection
 

to
 

ensure
 

the
 

complete
 

extraction
 

of
 

the
 

image
 

features 
 

resulting
 

in
 

more
 

accurate
 

reflection
 

and
 

illumination
 

components.
 

The
 

noise
 

reduction
 

network
 

was
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
 

network 
 

and
 

the
 

cavity
 

convolution
 

and
 

attention
 

mechanism
 

were
 

added
 

at
 

the
 

same
 

time 
 

so
 

as
 

to
 

extract
 

more
 

image-related
 

information.
 

The
 

attention
 

mechanism
 

can
 

better
 

remove
 

the
 

noise
 

in
 

the
 

reflected
 

component
 

and
 

restore
 

the
 

details.
 

The
 

brightness
 

adjustment
 

network
 

consists
 

of
 

a
 

convolutional
 

layer
 

and
 

a
 

Sigmoid
 

layer 
 

which
 

is
 

used
 

to
 

increase
 

the
 

contrast
 

of
 

the
 

light
 

components.
 

Finally 
 

the
 

reflection
 

component
 

after
 

denoising
 

by
 

the
 

noise
 

reduction
 

network
 

and
 

the
 

light
 

component
 

after
 

the
 

brightness
 

adjustment
 

network
 

were
 

fused
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

enhancement
 

result.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

Retinex-RANet
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

brightness
 

of
 

low-light
 

images
 

in
 

subjective
 

vision 
 

but
 

also
 

improves
 

the
 

color
 

depth
 

and
 

contrast.
 

In
 

terms
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators 
 

compared
 

with
 

R2RNet 
 

the
 

PSNR
 

value
 

increased
 

by
 

4. 4% 
 

and
 

the
 

SSIM
 

value
 

increased
 

by
 

6. 1%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

Retinex-RANet
 

has
 

better
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low-light
 

image
 

enhancement.
Keywords low

 

light
 

enhancement 
 

residuals
 

module 
 

attention
 

mechanism 
 

Retinex
 

theory

1　 引　 言
在光照不足、不均或者有阴影遮挡等条件下,采集

的图像一般都存在噪声过多和对比度弱等问题,而这

些问题不但会对图像的品质产生负面影响,还会妨碍

一些机器视觉任务的进行。 对低光照图像进行增强,
有助于提高高级视觉性能,如图像识别、语义分割、目
标检测等;也可以在一些实际应用中提高智能系统的

性能,如视觉导航、自动驾驶等。 因此,对低光图像增

强进行研究是十分必要的。 低光图像增强方法可分为

以下 4 类:
基于直方图均衡化的方法[1] ,其核心是通过改变

图像部分区域的直方图来达到整体对比度提高的效

果。 此类方法可以起到提高图像对比度的作用,但是

大多数不够灵活,部分区域仍会出现曝光不足和放大

噪音等不好的视觉效果。
基于去雾的方法[2-3] ,如一些研究人员[4] 利用有雾

图像和低光图像之间的相似性,通过已有的去雾算法

来增强低光照图像。 尽管此类方法得到了较好结果,
但此类模型的物理解释不够充分,同时对增强后的图

像进行去噪可能会导致图像细节模糊。
基于 Retinex 理论[5]的方法,其将低光图像分解为

光照和反射率两部分,在保持反射率一致性的前提下,
增加光照的亮度,从而增强图像。 此类方法不仅提高

了图像的对比度,还降低了噪声带来的的影响,不足之

处是要根据经验来人工设置算法的相关参数,并且不

能对不同类型图像自适应增强。
基于深度学习的方法,Lore 等[6] 提出的 LLNet 通

过类深度神经网络来识别低光图像中的信号特征并对

其自适应增强; Wei 等[7] 提出的 Retinex-Net 结合

Retinex 理论和神经网络进行图像增强;Wang 等[8] 提出

的 GLADNet 先通过编解码网络对低光图像生成全局照

明先验知识,然后结合全局照明先验知识和输入图像,
采用卷积神经网络来增强图像的细节。 此类基于深度

学习的方法均取得了不错的效果,但是大多数方法在

增强过程中并没有对噪声进行有效抑制,从而使得增

强后的图像出现噪声大、颜色失真等问题。
为解决这些问题,提出了 Retinex-RANet( Retinex-

Residuals
 

Attention
 

Net)方法。 Retinex-RANet 首先在分

解阶段采用残差模块与跳跃连接,通过跳跃连接将第

一个卷积层提取的特征与每一个 RB 提取的特征融合,
从而得到更准确的反分量和光照分量。 另外,还在降

噪网络中加入通道注意力模块和空洞卷积,注意力机

制可以更好地去除反射分量中的噪声,还原细节;而空

洞卷积能获取更多的上下文信息特征。 实验结果表

明:Retinex-RANet 具有更好的低光图像增强效果。

2　 模　 型
Retinex-RANet 模型框图如图 1 所示。 由图 1 可以

看到:整个网络模型由 3 个子网络组成,即分解网络、
降噪网络以及调整网络,分别用于分解图像、降低噪声

和调整亮度。 具体地说,首先该算法通过分解网络将

低光照图像 Sl 和正常光图像 Sh 分解为反射分量(R l、
Rh)和光照分量( Il、Ih),然后降噪网络将分解的反射分

量 R l 作为输入,并使用光照分量 Il 作为约束来抑制反

射分量中的噪声,同时将光照分量 Il 送入调整网络,来
提高光照分量的对比度,最后融合 R′和 I′得到增强后

的图像。

输入Sh
分解网络

反射分量Rh

光照分量Ih
反射分量Rl

光照分量Il

分解网络
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降噪网络

调整网络
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图 1　 Retinex-RANet 模型结构图

Fig. 1　 Retinex-RANet
 

model
 

structure
 

diagram
2. 1　 分解网络

基于 Retinex 理论方法的关键是在分解阶段如何

得到高质量的光照分量和反射分量,而分解后的结果

对后续的增强和降噪操作都会产生影响,因此,设计一

个有效的网络对低光图像进行分解是很有必要的。 分

解网络结构如图 2 所示。
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图 2　 分解网络

Fig. 2　 Decomposition
 

network
在分解网络结构中,为了使深度神经网络在训练
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阶段更容易优化,使用 3 个残差块(RB)来获得更好的

分解结果。 首先使用 3×3 卷积提取输入低光图像 Sl 的

特征;然后再经过 3 个 RB 模块提取更多的纹理、细节

等特征,同时为了减少底层颜色、边缘线条等特征的丢

失,引入了跳跃连接,即将第一个卷积层的输出连接到

每一个 RB 的输出,保证特征的充分提取;最后通过 3×
3×4 的卷积层和 sigmoid 函数激活,从而得到 3 通道的

反射分量和 1 通道的光照分量。
2. 2　 降噪网络

在对低光图像进行增强的过程中,大多数基于

Retinex 理论的方法在得到分解结果后都忽略了噪声的

影响,这会导致最终的增强结果受到反射分量中噪声

的干扰,出现模糊、失真等问题。 为了解决这类问题,
设计了如图 3 所示的降噪网络。
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图 3　 降噪网络

Fig. 3　 Denoising
 

network
　 　 在低光增强领域,U-Net 网络由于其优秀的结构设

计,被大量网络作为其主要架构和部分架构, 因此

Retinex-RANet 也采用 U-Net 作为降噪网络的基础网络

部分。
降噪网络包含编码和解码两个部分。 在编码阶

段,先融合输入的反射分量和光照分量,然后经过一组

由两个 3×3 的空洞卷积、RELU 函数激活和最大池化层

组成的编码块,3 组均由两个卷积核为 3×3 的卷积激活

层和一个最大池化层组成的编码块来提取特征,从而

得到编码阶段的特征图,最后将其送入解码阶段。 编

码过程中,每次通过一个编码块,图像的通道数会翻

倍,但是其尺寸会降低一半。
在解码阶段,由 4 个相同的解码块组成,结构为 3

×3 的卷积层—
 

RELU 函数激活—2× 2 的反卷积层。
受到图像识别中的 SENet[9] 的启发,将通道注意力模

块嵌入到跳跃连接中,以便更好地降低噪声,恢复细

节。 如图 3 所示:首先将编码阶段采集到的图像特征

进行全局平均池化操作,然后经过两个全连接层和两

个激活函数,最后和解码阶段的特征图逐通道相乘,
此过程可将更多的权重分配给有用的特征,如颜色、

细节和纹理特征等,同时为噪声、阴影快和伪影等特

征分配较少的权重;然后融合跳跃连接得到的特征图

与反卷积后的特征,之后再进行卷积计算,解码过程

中,每次通过一个解码块,图像的通道数会降低一半,
但是其尺寸会翻倍;最后使用 3×3 卷积得到一个 3 通

道特征图,并对其进行 sigmoid 函数激活,从而得到降

噪后的反射分量。
2. 3　 调整网络

在得到分解后的光照分量后,需要提高其对比度,
因此设计了图 1 中的调整网络。 此调整网络是一个轻

量级网络,包含 3 个卷积激活层、1 个卷积层和 1 个

Sigmoid 层,同时为了避免底层信息的损失,通过跳跃连

接将输入连接到最后一个卷积层的输出。
2. 4　 损失函数

训练时, 3 个子网络均单独训练, 因此, 整个

Retinex-RANet 的损失由分解损失 Ldc、降噪损失 Lr 和调

整损失 Li 组成。
2. 4. 1　 分解损失

为了更好地从低光图像中分解出反射分量和光照

分量,设计了 3 个损失函数,即重建损失 Lrec、反射分量
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一致性损失 Lrs、光照分量平滑损失 Lis,如下所示:
Ldc =Lrec +λ1Lrs +λ2Lis

Lrec = ‖Sl -R l 􀳱 Il‖1 +‖Sh -Rh 􀳱 Ih‖1

Lrs = ‖R l -Rh‖2
2

Lis = ‖
∇Il

max ∇Sl ,ε( )
‖

1
+‖

∇Ih
max ∇Sh ,ε( )

‖
1

其中,λ1 和 λ2 分别为 Lrs 和 Lis 的权重系数,Sl 和 Sh 为

低光条件和正常光条件下的输入图像,R l、Rh 和 Il、Ih

分别是低光和正常光图像分解后的反射分量和光照分

量,“ 􀳱”表示逐像素相乘操作,‖‖1 表示使用的是 L1

范数约束损失,‖‖2 表示使用的是 L2 范数约束损失,
∇表示梯度,为水平梯度与垂直梯度之和,ɛ 为一个小

的正常数,取 0. 01。
2. 4. 2　 降噪损失

为了保证经过降噪处理后的反射分量和正常光图

像的反射分量在结构、纹理信息等方面能够保持一致,
同时衡量降噪处理后图像与正常光图像之间的颜色差

异,降噪网络的损失函数 Lr 如下所示:
Lr =‖R′-Rh‖2

2 -SSIM R′,Rh( ) +‖∇R′-∇Rh‖2
2 +Lc

R′为经过降噪处理后的反射率,SSIM( )为结构相似性

度量,Lc 为色彩损失函数,表达式如下:
Lc = ‖Γ R′( ) -Γ Sh( ) ‖2

2

其具体含义为先对降噪后的图像 R′和正常光图像 Sh

进行高斯模糊 Γ(),再计算模糊后图像的均方误差。
2. 4. 3　 调整损失

为了使调整过后的光照分量与正常光图像的光照

分量尽可能相似,调整网络的损失函数 Li 如下所示:
Li = ‖I′-Ih‖2

2 +‖ ∇I′ - ∇Ih ‖2
2

其中,I′为 Il 增强后的图像。

3　 实验结果和分析
3. 1　 训练数据集

实验中的训练集为 LOL 数据集[7] ,该数据集包含

500 对图像:其中,训练集含 485 对图像,验证集为剩余

15 对图像。 在训练过程中,分解模块和增强模块的批

量化大小为 16,块大小为 48×48,训练次数为 2
 

000 次,
分解网络损失函数的权重系数 λ1 = 0. 01,λ2 = 0. 2。 降

噪模块的批量化大小为 4,块大小为 384×384,训练次

数为 1
 

000 次。 模型优化方法为随机梯度下降法。 整

个网络模型在 CPU 型号为 Intel ( R ) Core ( TM ) i7-
10700K、GPU 型号为 Nvidia

 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti 的电

脑上运行,同时训练框架为 Tensorflow1. 15,GPU 使用

Nvidia
 

CUDA10. 0 和 CuDNN7. 6. 5 加速。
为了评估 Retinex-RANet 的性能,将其与几种传统

方法如 BIMEF[10] 、Dong[11] 、LIME[12] 、MF[13] 、MSR[14] 和

SIRE[15]等,以及深度学习方法,如 R2RNet[16] 、Retinex-
Net[7] 、KinD[17] 、Zero-Dce[18]等进行比较,并同时在多个

数据集上评估了该算法,包括 LOL、 LIME、 NPE[19] 和

MEF[20]数据集。 在实验过程中,均采用原文献所提供

的源代码对图像进行训练和测试。
在评估过程中,采用峰值信噪比(RPSNR

[21] )、结构

相似性(RSSIM
[22] )和自然图像质量评估(RNIQE

[23] )
 

这 3
个指标来进行定量比较。 RPSNR 和 RSSIM 值越高,RNIQE

值越低,则增强后图像的质量越好。
 

3. 2　 消融实验

为了确定 Retinex-RANet 的有效性,在 KinD 网络

的基础上进行消融实验。 该实验使用 LOL 数据集进行

验证,同时采用 RPSNR、RSSIM 指标来评估增强后图像的

质量。 结果如表 1 所示,表中 RB 表示残差模块,SC 表

示跳跃连接,SE 表示注意力模块。

表 1　 各改进模块的消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

each
 

improved
 

module

序号 算法 RPSNR RSSIM

1 KinD 16. 124
 

5 0. 711
 

3

2 KinD+RB 17. 277
 

5 0. 766
 

3

3 KinD+RB+SC 17. 760
 

5 0. 779
 

3

4 KinD+RB+SC+SE 19. 019
 

6 0. 783
 

9

5 Ours 19. 776
 

1 0. 792
 

2

表 1 中序号 2 给出的是在 KinD 网络基础上,使用

残差模块作为分解网络时的结果。 相比于 KinD 网络,
RPSNR 和 RSSIM 均有显著的提升。 在此基础上加入跳跃

连接,见序号 3,相较于序号 2 的结果又有了小幅提升。
说明在使用残差模块和跳跃连接作为分解网络的情况

下,得到了质量更高的分解结果,从而验证了残差模块

和跳跃连接的有效性。
由于 3 个子网络是单独进行训练的,确定改进的

分解网络有用后,在此基础上确定在降噪网络中加入

空洞卷积和注意力机制的有用性。 从序号 4 的结果可

以看出,在加入注意力机制后,图像指标明显上升,这
是因为注意力模块能集中学习有用特征,如颜色、细节

等,从而降低图像中的噪声,阴影等。 为了获取更多的

上下文信息,同时在降噪网络中加入空洞卷积(序号

5),相较于序号 4 的结果有了小幅提升。 从而确定了

Retinex-RANet 的模型即为序号 5 的模型。
3. 3　 实验评估

各算法在不同数据集上的视觉对比如图 4、图 5
所示。
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Input Dong Retinex�Net Zero�Dce

MSR LIME SIRE R2RNet

MF KinD Ours GroundTruth

图 4　 LOL 数据集上各算法的视觉效果

Fig. 4　 Visual
 

effects
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

LOL
 

dataset

Input Dong Retinex�Net Zero�Dce

MSR LIME SIRE R2RNet

MFBIMEF KinD Ours

图 5　 其他数据集上各算法的视觉效果

Fig. 5　 Visual
 

effects
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

other
 

datasets

　 　 图 4 的输入来自 LOL 数据集,是非常低亮度的真

实世界图像。 可以看出: Dong、 Retinex-Net、 Zero-Dce、
MSR、LIME 的增强结果中存在明显的噪声、色差等问

题,特别是对 Retinex-Net 来说,看起来不像真实世界的
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图像;SIRE、MF 和 KinD 对图像的增量程度有限,增强

结果偏暗;R2RNet 的增强结果在整体上偏白,存在饱

和度过低等问题;相比之下,Retinex-RANet 增强后的图

片更接近于真实世界图像,有效抑制了噪声,同时能很

好地还原图像原有的色彩。
此外,还在其他数据集上对本模型进行了测试,如

图 5 所示。 从左上角的细节图像中可以看到:虽然大

多数方法都能在一定程度上改变输入图像的亮度,但
仍然存在着一些严重的视觉 缺 陷, 比 如 Dong 和

Retinex-Net 存 在 噪 声 和 颜 色 失 真 问 题; Zero-Dce、
R2RNet 和 MSR 增强后的图像整体偏白,无法看清左上

角图像的背景;SIRE 和 KinD 增强后的图像总体偏暗,
无法观察脸部细节;Retinex-RANet、LIME、MF 和 BIMEF
能相对清晰地观察到脸部细节,但比较左下角图的可

知,Retinex-RANet 相较于其他算法,增强的亮度适中,

轮廓细节更加清晰,色彩更为真实。
表 2 显示了在 LOL 数据集上各算法的评估对比,

其中,加黑数字为最优数值。 LOL 数据集中的图像为

成对的低光 / 正常光图像,因此可使用 RPSNR 和 RSSIM

来衡量算法的优越性,同时还引用了 RNIQE 指标。 从

表中 可 以 看 出: 在 RPSNR 和 RSSIM 指 标 上, Retinex-
RANet 相较于其他算法都取得了最高的值,而在 RNIQE

指标上,所取得的值略高于 KIND 和 R2RNet 算法得

到的值。
因为 LIME、 NPE 和 MEF 数据集只包含低光图

像,无对应的正常光图像,所以只使用 RNIQE 指标来比

较各算法之间的差异。 从表 3 可以看出:在 LIME 和

NPE 数据集上, Retinex-RANet 取得了最优值,而在

MEF 数据集上,所取得的值略高于 SRIE 算法得到

的值。

表 2　 LOL 数据集上各算法的结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

LOL
 

dataset

指标 SRIE MSR LIME Dong MF Zero-Dce Retinex-Net KinD R2RNet Ours

RPSNR 13. 348
 

6 12. 097
 

9 14. 758
 

3 15. 263
 

9 15. 667
 

6 16. 361
 

5 16. 731
 

7 16. 124
 

5 18. 934
 

2 19. 776
 

1

RSSIM 0. 397
 

6 0. 363
 

7 0. 336
 

1 0. 344
 

7 0. 368
 

9 0. 524
 

7 0. 430
 

9 0. 711
 

3 0. 752
 

5 0. 798
 

2

RNIQE 7. 286
 

9 8. 113
 

6 8. 377
 

6 8. 315
 

7 8. 777
 

1 7. 931
 

3 8. 878
 

8 4. 672
 

4 3. 765
 

7 4. 746
 

5

表 3　 不同数据集上的 RNIQE 对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

RNIQE
 on

 

different
 

datasets

算法 LIME-data NPE-data MEF-data

SRIE 3. 859
 

6 4. 180
 

3 3. 445
 

6

MSR 3. 764
 

2 4. 061
 

4 3. 565
 

4

LIME 3. 786
 

2 4. 446
 

6 3. 796
 

2

Dong 4. 051
 

6 4. 695
 

2 4. 275
 

9

MF 4. 067
 

3 4. 350
 

6 3. 599
 

5

Zero-Dce 4. 342
 

1 4. 651
 

1 3. 553
 

2

Retinex-Net 4. 807
 

7 4. 571
 

2 5. 174
 

7

KinD 4. 144
 

1 3. 933 4. 780
 

5

R2RNet 5. 229
 

1 4. 019
 

1 5. 108
 

2

Ours 3. 406
 

4 3. 498
 

4 3. 462
 

1

综上所述,虽然 Retinex-RANet 并没有在上述数据

集上都取得最好的结果,但仍有一定优势。 同时,在客

观评判指标 RSSIM 和 RPSNR 上均取得了最高值。 因此,
Retinex-RANet 相较于其他算法,对低光照图像增强后

的效果更优。

4　 结束语

针对低光图像在视觉效果上存在亮度低、噪声大

以及对比度弱等问题,设计了 Retinex-RANet 网络模

型。 此模型在分解网络中结合残差模块( RB) 和跳跃

连接,充分提取图像特征和细节信息;在降噪网络中嵌

入空洞卷积和注意力机制,可以获取更多的上下文信

息,降低图像中的噪声、阴影等;最后将降噪网络去噪

后的反射分量和亮度调整网络增强后的光照分量融

合,得到最终的增强结果。 实验表明:与 LIME、Zero-
Dce 和 R2RNet 相比,Retinex-RANet 在客观指标 RPSNR

和 RSSIM 上均取得了最高的数值,
 

Retinex-RANet 在增

强图像的视觉对比上,不仅提高了图像的对比度、抑制

了噪声,而且明显消除了退化问题,达到了更好的视觉

效果。
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