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摘  要 

为解决低光照环境下图片可见度差以及色彩偏差等问题，提出一种基于Retinex-Net网络改进的低照图增

强方法。将残差模块加入到分解网络当中，更好地提取图像信息，然后再进行增强、去噪和融合，最后

输出增强后图像。经实验证明，本算法能够使增强后的图像亮度有所提高，凸显出细节信息，色彩不失

真，更符合人眼的观察效果，从主观感受与客观评价指标各方面均优于原来的网络结构。 
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Abstract 
In order to solve the problems of poor visibility and color deviation in low light environment, a 
low light image enhancement method based on Retinex-Net network was proposed. The residual 
module is added to the decomposition network to better extract image information, and then en-
hance de-noising and fusion, and finally output the enhanced image. Experiments show that the 
enhanced low-illuminance image with enhanced brightness, prominent details and small distor-
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tion is real and natural, and the algorithm is superior to the original network structure in terms of 
subjective feeling and objective evaluation indexes. 
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1. 引言 

在现实生活中，存在天气环境恶劣、照明亮度不足等原因，导致图像信息采集不完整，很难进行一

些图像的识别和检测工作。因此，要对低照度的图像进行增强，才能满足我们生活的需要，紧跟时代的

步伐。现在诞生了许多图像增强的算法，提升了图像本身的亮度、对比度和清晰度，但在提高图像亮度

同时保持色彩不失真，并且符合人眼的观察效果方面还存在很多问题。为了解决这类情况，本文以

Retinex-Net 网络为基础框架进行改进，在分解网络中加入残差模块，更好地提取图像的细节信息[1]。 

2. Retinex-Net 网络模型 

2.1. 模型介绍 

Retinex-Net [2]是一种基于端对端监督学习的低照度图像增强的经典网络模型，根据 Retinex 理论，

分解之后的照明分量代表图像的亮度信息，在光线比较暗的图像中会出现光照低且不均匀的情况，反射

分量代表图像的反射率，不随光照变化而变化。一般情况下，去除照明分量的反射图可以直接表示增强

后的图像。Retinex-Net 模型的网络结构图如图 1 所示，其处理过程如下：Retinex-Net 模型首先通过分解

网络将原图分解为反射图和照明图，然后通过增强网络进行增强处理，最后将各自网络的输出结合，就

可得到最终的增强图。由于 CNN 是端到端的学习，输入同一场景下弱光图像对就可以不断训练模型，直

到增强图越来越接近正常光照图像，通过输入大量不同场景的图像对可以增强模型的泛化能力[3]。 
 

 
Figure 1. Network structure diagram of Retinex-Net model 
图 1. Retinex-Net 模型的网络结构图 
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2.2. Decom-Net 分解网络 

DecomNet [4]由 5 层的卷积神经网络组成，负责对输入图像进行分解，输入图像在 2 个转换层之间

激活 ReLU 函数，最后采用 sigmoid 函数进行归一化。网络在训练阶段通过学习低照度图像和正常光图像

反射率的映射关系，估计出入射光图像。在图像分解的过程中，先经过 3 × 3 的卷积层，主要为了图像的

特征提取，选择 ReLU 激活函数，然后在经过一个卷积层将图像分解成入射光和反射率两种图像，最后

通过 sigmoid 函数对它们进行约束。 
在训练阶段，输入图像为同一场景下成对的正常光图像和低光图像，在反射率图像相同的条件约束

下，Decom-Net 网络学习对图像及其对应的法线光图像进行分解。另外，在训练时，不用考虑光照和反

射的真实情况，在网络中只有反射系数的一致性和入射光图像的平滑度等作为损失函数嵌入网络，因此，

Decom-Net 网络分解是从两个成对的图像中进行学习的，适合描述图像光照不同情况下的光照变化。 

3. 改进后的 Retinex-Net 网络模型 

Retinex-Net 增强算法能够对低光图像实现较好的亮度提升效果，但在对彩色图像处理时，增强后的

图像经常出现图像颜色失真大，主要原因在于原图像是基于 RGB 空间，RGB 空间是由三个颜色通道组

成，相互关联，并且和亮度都有紧密的关系，当图像的亮度发生变化时，会使各颜色分量在图像中的占

比改变，从而引起图像颜色的失真现象；此外，Retinex-Net 增强算法以 Retinex 理论为基础，Retinex 算

法是一种假设光照在整个图像内平缓变化的理论，而在现实环境中很难满足这种假设，当图像中出现光

照强度突变的区域时，特色是区域边缘的光照变化往往比较强烈，从而导致边缘区域出现光晕现象；同

时，Retinex-Net 算法处理后的图像还会出现边缘特征表达不足的问题，原因在于反射率图像属于高频信

息，同时噪声也存在于反射率图像中。 

3.1. 残差模块 

随着深度学习方面的研究不断发展，逐渐形成许多优秀的网络结构模型。如何设计网络模型的结构

则是深度学习中的基础问题，一般可以从两个角度进行网络结构优化设计，其中包括连接结构的设计和

操作运算符的设计，如网络深度的设计和激活函数的设计等。 
正常情况下，网络的层数越深，对图像特征的提取就会越细节。但如果只是增加网络深度，就可能

会出现梯度消失等问题。He 等人在 2016 年提出残差神经网络(ResNet)，他们认为梯度消失现象的出现，

导致神经网络层数越深，性能逐渐下降的问题。ResNet [5]网络结构进行跨层连接图像信息，随着网络结

构的加深，网络结构中残差模块仅学习浅层的参数信息，使得训练更加稳定。ResNet 主要是一种残差网

络，其结构包括残差学习和恒等映射通道。ResNet 网络模型一般是对于训练过程中出现的梯度问题。网

络越深参数也会相应增加，就会出现过拟合现象，所以深层的网络反而会出现退化现象，造成模型准确

率降低。残差模块结构如图 2 所示。 

3.2. 基于残差模块的分解网络 

为了更好的将图像分解为光照图像和反射图像，本文在分解网络中引入残差模块并加深网络层数，

改进后的分解网络如图 3 所示。改进后的分解网络是在原有分解网络基础上加入 10 个残差模块，并且和

4 层卷积层一起组成，首先图像输入会先经过一个卷积核为 3 × 3 的卷积层，接着经过 10 个残差模块，

然后再由 3 个卷积层，最后通过 sigmoid 函数将它们约束在[0, 1]范围内。而 Decom-Net 网络本身层数较

浅，特征提取能力弱，并不能很好的提取到图像中的细节信息，更何况是低照度图像。因此本文通过加

深分解网络的层数，提高特征提取能力，提取到的特征越抽象且越具有语义信息。另外因为残差模块的

引入，能够解决梯度消失等问题。 
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Figure 2. Residual module structure diagram 
图 2. 残差模块结构示意图 

 

 
Figure 3. Decomposed network structure diagram based on 
residual module 
图 3. 基于残差模块的分解网络结构图 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验环境和参数设置及数据集介绍 

本文所提出基于 Retinex-Net 网络的低光照增强算法的实验环境如表 1 所示。主要是使用了 NVIDIA 
GeForce RTX 3080 Laptop 作为训练显卡，基于 Tensorflow 的深度学习框架，完成了本文实验。本文提出

的网络结构是端到端进行训练的，训练 100 个 epoch，采用 Adam 优化器，初始学习率 0.001，衰减率为

0.95，batch size 设置为 16。 
 

Table 1. Experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置 

配置名称 配置参数 
CPU Intre Core i7-11800H 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Laptop 

内存 16 G 

深度学习框架 Tensorflow2 

 
为体现本文提出模型在低光照场景中的图像增强能力，在 LOL 数据集上进行对比实验。LOL 数据集

是公开数据集，该数据集是在各种自然场景中捕获的成对低/正常光照图像，包含 500 个低光/正常光图像

对。在 LOL 数据集中，有 485 张用于训练的成对图像，剩下的 15 张用于测试。 
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4.2. 主观评价 

图 4 所示为 LOL 数据集中对比实验的结果比较，低光照图像为 LOL 数据集的部分测试图像，其中

图像分辨率：400 pixels × 600 pixels，低光照图像很难看出图像的内容，仅可以看到整体图像的一个轮廓。

从主观视觉上来看，Retinex-Net 算法已经让图像亮度和自然度都得到了一定提高，但是对于图像的某些

细节出现了颜色失真，如低光照图像 3 中穗的边缘区域，出现了一定程度的颜色失真。本文在 Retinex-Net
算法的基础上加入残差模块之后的效果，不仅整体亮度有一定的提升，而且在图像的一些区域清晰度增

加，如低光照图像 4 中的不锈钢碗盆相对于 Retinex-Net 算法清晰度有了较大的提升，说明本文提出的基

于残差模块的 Retinex-Net 算法能够提高特征提取能力，提取到的特征越抽象且越具有语义信息，对于图

像细节的恢复有一定的帮助。 
 

 
Figure 4. Comparison of the results of a comparison experiment in the LOL data set 
图 4. LOL 数据集中实验结果比较 

4.3. 客观评价 

主观评价虽然能够在小规模范围内直接评定图像质量，但是很难大规模应用以及区分效果相似图像

的细节差异，而客观评价方法是通过对比不同图像误差来进行客观衡量，通过数字图像对比，大部分细

节差异能够很好地表现出来，一般来说，弱光图像增强处理前后的灰度、对比度差异越大越好，而边缘

和颜色信息越小越好。本文采用 PSNR、MSE 和 SSIM 对增强图像进行客观评价。表 2 为 LOL 数据集在

测试集上的客观评价指标。MSE 代表均方误差，我们要让 MSE 更小，PSNR 更大。MSE 越小，表明增
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强后的图像与标签图像相比的误差越小，PSNR 越大，表明图像越不失真，更符合人眼的观察效果。通

过表格中的数据可以看出，本文算法的 MSE 最小，PSNR 最大，说明本文算法相对于改进前的方法在图

像增强后与标签图像像素点的误差小，失真程度低。SSIM 能够更准确地对图像质量进行检测，数值越高，

图像结构信息的完整性越好，表示增强后的图像与目标图像之间的差距越小[6]。从表中的数据可以发现，

本文算法的 SSIM 在 LOL 数据集上数值是最大的，表示本文算法在改进后的增强效果相对于增强前能够

与目标图像更接近，整个图像的结果信息更完整，充分说明了本文算法改进的有效性。 
 

Table 2. Evaluation metrics on the test set of the LOL data set 
表 2. LOL 数据集上测试集的评价指标 

模型 PSNR MSE SSIM 

Retinex-Net 17.91 1323.96 0.55 

本文算法 18.43 1160.05 0.65 

 
基于端到端学习的 Retinex 网络模型在对低照度图像进行增强的过程中，容易出现色彩失真、对比度

不足、清晰度低等问题，为此本文在 Retinex-Net 模型的基础上进行优化，提出全新的网络结构。首先通

过加深分解网络的层数，加入多层的残差结构，提高特征提取能力，提取到的特征越抽象且越具有语义

信息，另外因为残差模块的引入，能够很好的解决深层神经网络带来的梯度消失等问题。实验结果表明

在数据集上，PSNR从17.91提升到18.43，SSIM从0.55提升到0.65，MSE有较大的降低，相对于Retinex-Net
模型有更好的增强效果。 

5. 总结 

本文是在 Retinex-Net 算法的基础上加以改进，提出了一种更有效的方法对低照度图像进行增强。基

于 Retinex 理论，将残差模块加入到带有卷积的分解网络当中，将图像分解为光照和反射两部分，有效抑

制分解过程中的噪声，提取更多图像的细节信息。这样处理后的图像既提高了本身的亮度，又保存了细

节的信息，更符合人眼的观察效果，实现了提高低光照图像增强效果以及对结果图像色彩维护的目的。

实验表明，本文算法对低照度图像的亮度增强与颜色恢复等方面有很大提升，PSNR 提升了 0.52，SSIM
提升了 0.1，MSE 也有明显降低，能够更好地应用于图像处理任务中，在后续的目标识别与检测中也有

重要的应用价值。 
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