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摘  要 

针对传统Retinex图像增强算法存在的纹理细节保留差、过度增强和色调突变等不足，文中提出了一种基

于MSRCR (带色彩恢复的多尺度Retinex算法)的拉普拉斯金字塔方法，用于弱光图像增强。该方法由三

个重要部分组成：照度颜色校正、反射成分细节增强和线性加权融合。首先，将伽马校正后的照度加回

反射中，实现色彩增强。然后，通过拉普拉斯金字塔处理反射分量来实现细节增强。最后，细节增强的

图像和颜色校正的图像通过加权融合重构出增强后的输出图像。主观与客观的性能评估表明，相较于对

比算法，文中所提出的方法可以更加有效地增强暗区图像的细节和全局对比度，使得输出图像具备更好

的视觉效果。因此，该方法是一种有效的弱光图像增强方法，并具有一定的工程应用价值。 
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Abstract 
To address the shortcomings of traditional Retinex image enhancement algorithms such as poor 
texture detail retention, over-enhancement and tonal mutation, a Laplace pyramid method based 
on MSRCR (Multiscale Retinex algorithm with color recovery) is proposed in the paper for low 
light image enhancement. The method consists of three important parts: illumination color cor-
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rection, reflection component detail enhancement, and linear weighted fusion. First, the gam-
ma-corrected illumination is added back into the reflection to achieve color enhancement. Then, 
the detail enhancement is achieved by processing the reflection components through Laplace py-
ramids. Finally, the detail-enhanced image and the color-corrected image are reconstructed by 
weighted fusion to produce the enhanced output image. The subjective and objective performance 
evaluations show that the proposed method in the paper can enhance the details and global con-
trast of the dark area images more effectively compared to the contrast algorithm, making the 
output image with better visual effects. Therefore, the method is an effective method for low light 
image enhancement and has certain engineering application value. 
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1. 引言 

在低照度条件下拍摄的图像，如夜视或背光等条件下，通常会表现出低对比度、颜色失真和低信噪

比的特点，位于黑暗区域的细节信息被“掩埋”，这将阻碍对感兴趣区域信息的识别，因此，对低照度

图像进行增强很有必要。图像增强的目的在于提升图像的对比度，使图像的特征更适合人类视觉或机器

视觉提取感兴趣的目标信息。低照度图像应该通过增强黑暗区域的细节，抑制曝光过度的区域，改善全

局对比度和动态范围来恢复。为了有效改善低照度条件下彩色图像的视觉效果和图像质量，我们提出了

一种基于 MSRCR 的拉普拉斯金字塔方法进行低照度图像增强，该方法采用 MSRCR 算法估计原始低照

度图像中的两个特征分量，即照度和反射率，将两个分量进行分离提取之后，即可进行相应的校正和增

强处理，另外本文引入拉普拉斯金字塔进行特征提取，可以获得更多的边缘信息和细节信息，最后采用

线性加权融合对光照分量和反射分量进行融合重构出输出增强图像。该方法非常简单明了，因为大多数

计算都是在像素级执行的。大量实验表明，本文算法可以使低光照下拍摄的图像得到有效增强，与其他

竞争技术相比，该方法在主观和客观评价方面取得了更好的结果，并避免了传统方法过度增强和高噪声

等缺点，在不丢失细节信息的情况下保持了图像的自然性，图像的视觉效果和质量得到很大的提升。 
综上所述，本文的主要贡献如下： 
1) 提出了一种新的用于低照度图像增强的处理框架，将照明分量与反射分量分离处理，最终通过融

合重构出增强图像。该框架可以有效地增强各种弱光条件下拍摄的图像； 
2) 采用 MSRCR 算法用于分解卷积图像以获得照度和反射分量。通过对照明进行伽马校正和对增强

结果进行补偿来确保色彩自然性能； 
3) 利用拉普拉斯金字塔进行特征提取，可以获取更多的边缘信息和细节信息，减少了图像失真； 
4) 引入三边滤波滤除反射分量图像中的噪声，该方法弥补了双边滤波无法滤除脉冲噪声的缺陷，从

而避免图像出现边缘伪影现象。 

2. 相关工作 

低照度图像增强处理是低光环境下目标检测(如检测车辆、行人等)的必要工作，许多低照度图像增强
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算法已经被提出。目前的主流方法总体可以分为两大类：基于数字图像处理的传统方法以及基于深度学

习的方法，以下两小节将详细介绍这两部分内容。 

2.1. 传统方法 

2.1.1. 直方图均衡化 
直方图均衡算法[1] [2] [3]对图像的原始直方图进行变换。非线性变换用于重新分配图像的像素值，

提高图像的整体对比度，使图像更清晰。CLAHE [2]算法设置阈值来限制图像局部对比度的增强，并使

用插值算法来改善块效果。解决了图像对比度过度增强的问题。Ramli 等人[3]根据平均亮度递归分解输

入图像的灰度级。然后对得到的子直方图进行直方图均衡化。该算法处理后的图像在较高程度上保持了

图像的亮度，但容易丢失图像的细节信息。另外，直方图均衡算法有一个明显的缺点，就是在图像增强

过程中没有考虑图像的空间信息﹐图像对比度增强受到限制。 

2.1.2. Retinex 的方法 
Retinex [4]理论基于颜色恒常性。该方法将输入的弱光图像分为光层和反射层，然后对光层进行校正，

最终得到光照均匀的图像。多尺度 Retinex (MSR)算法[5]压缩了图像的动态范围，增强结果的亮度合适。

但图像局部区域对比度增强，导致局部细节颜色失真。MSRCR [6]在 MSR 中加入色彩恹复因子来调整色

彩失真问题。LIME [7]使用先验结构来估计光照图并确定最终增强结果的反射率。Priyadarshini 等人[8]
将 CNN 与 Retinex 理论相结合，提出了一种多尺度 Retinex 模型，该模型利用多尺度对数变换、微分卷

积、颜色恹复函数三个功能模块对图像进行增强。Zhang 等人[9]结合最大信息商和 Retinex 理论提出了一

种自监督的光照增强网络。此外，图像处理中基于 Retinex 理论的其他算法可以提高图像对比度。避免颜

色失真，但算法效率较低，难以应用于实际应用。 

2.1.3. 小波变换的方法 
基于小波变换的图像增强算法增强了多尺度的图像。该类算法认为在低照度环境下获取的图像对图

像的高频分量影响较大。Jung 等人[10]提出了一种基于双树复小波变换(DT-CWT)的高效对比度增强方法，

该方法可以在不放大噪声的情况下对大范围的图像进行操作。然而，大多数基于小波变换的算法对图像

的高频部分进行了增强而忽略了图像的低频部分，导致增强效果不佳。 

2.2. 深度学习 

2.2.1. 卷积神经网络 
LIME [7]算法通过使用增强的拉格朗日数乘法和加权策略来实现光照图优化。基于深度自动编码器

的方法 LLNet [11]从低光图像中识别信号特征并自适应地增强图像。该方法避免了图像较亮部分过饱和

的问题。RetinexNet [12]的图像分解和连续增强操作。此外，该方法使用去噪工具 BM3D [13]对分解后的

反射图进行去噪。该方法为图像增强方法提供了一个很好的分解方案。KinD [14]从 Retinex 理论中汲取

灵感。图像被分解为两部分，光照图和反射图，光照率用于调光，反射率用于劣化去除。 

2.2.2. 对抗生成网络 
基于对抗生成网络的方法不需要配对数据集，但需要仔细选择训练图像。Enlighten GAN [15]通过无

监督学习增强图像，该学习基于双重鉴别器来平衡全局和局部低光图像。Zero-DCE [16]也是一种用于图

像增强的无监督学习方法。该方法针对每个像素学习增强的高阶方程的参数，通过调整方程的参数来学

习网络。这种方法开辟了一种新的学习策略，消除了需要配对数据集，但由于缺少真实数据而无法恢复

图像细节的问题。 
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这些工作的性能在很大程度上依赖于数据集的质量。由于缺乏一个良好的指标来评估增强结果的整

体质量的各个方面，例如细节保留、视觉自然度和对比度分布，基于深度学习方法的增强结果在某些视

觉方面并不令人满意。 

3. 本文算法 

下面详细介绍 MSRCR-拉普拉斯金字塔(MSRCR-LP)方法的整体框架以及实现过程。 

3.1. 整体框架 

首先，该方法使用 MSRCR 来估计照明，然后，对照度分量进行伽马校正以增强颜色，并使用拉普

拉斯金字塔来增强反射的细节。最后，将校正后的照明添加到反射分量中，并使用由拉普拉斯金字塔处

理的图像对结果进行加权。该方法的整体框图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Overall framework of MSRCR-LP 
图 1. MSRCR-LP 整体框架 

3.2. MSRCR 对比度增强 

MSRCR 算法是 Retinex 算法[17] [18] [19]的扩展，它能实现在广泛的照明条件下感知表面的恒定颜

色，从而有效提高了图像的质量，从而其色彩恒常性能相较于传统的 Retinex 算法有了很大的提升。不同

于传统的线性和非线性方法只能增强某一类图像特征，Retinex 算法可以自适应地增强各种不同类型的图

像。它假设理想图像表示为： 

( ) ( ) ( ), , ,S x y L x y R x y= ⋅                                  (1) 

其中，L 对应图像的照度分量，决定着图像的动态范围；R 是独立于照明的反射分量。它对应于图像的高

频分量，即图像的细节特征。Retinex 算法的目标是从初始图像中估计照度 L，通过去除 L 即可得到反射

分量。然而，单尺度 Retinex (SSR)算法无法在动态范围和色调对比度之间实现平衡，甚至可能导致图像

存在光晕伪影。考虑到 SSR 的局限性，Jobson 等人[5]提出了多尺度 Retinex (MSR)算法，MSR 算法将 SSR
的不同加权尺度相加。MSR 算法兼顾图像动态范围和颜色保真度[19]，定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )( )
1

, ln , ln , ,
i

N

MSR n i i
n

R x y I x y G x y I x yω
=

= ⋅ − ∗∑                      (2) 

( )
2 2

22
2

1, e
2

x y

G x y σ

σ

+
−

=
π

                                 (3) 

其中，RMSRi 是使用 MSR 算法对第 I 分量图像 I(x,y)进行变换的输出，G(x,y)是个 N 不同尺度的包络支持

函数。这里，N代表维度，考虑到计算效率，我们在实际应用中通常使用三维(N = 3)。通常，小刻度为 50σ < ，

中刻度为 50 100σ≤ < ，大范围为 100σ ≥ ，最后，ωn 表示权重，其中 1 1N
nn ω

=
=∑ ，在实际应用中每个 ωn
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的值相等。由于 MSR 的输出图像可能有明显的颜色失真。为了解决这个问题，进一步提出了 MSRCR，
其表达如下： 

( ) ( ) ( ), , ,
i iMSRCR i MSRR x y C x y R x y= ⋅                               (4) 

其中 ( ),iC x y 是用于调整 RGB 颜色通道百分比的颜色恢复函数。因为我们对 MSRCR 使用单色通道图像，

所以我们将 ( ),iC x y 重新定义如下： 

( ) ( )

( )( ),

,
, ln

1 ,

i
i

ix y

I x y
C x y

I x y
M ∈Ω

 
 

=  
  
 ∑

                              (5) 

其中 M 是输入图像的像素总数。实际上，由于图像本身或光线的影响，每个图像的动态范围是不同的。

在传输估计中，我们考虑了模糊图像的动态范围，因为它可以代表部分光线照度，并有助于传输估计。

同时，这避免了当传输和模糊图像关系太密切时，恢复图像中出现过饱和[20]。

 3.3. 三边滤波 

针对反射分量图像存在明显噪声的问题，故有必要对其边缘位置的像素进行平滑滤波。在夜视或背

光这种自然环境下获取的图像往往不仅仅包含高斯噪声，而且存在脉冲噪声，然而双边滤波器在处理脉

冲噪声方面的性能并不理想，它会将脉冲噪声视作图像边缘，因此处理过后会出现边缘伪影现象[21]。所

以本文采用三边滤波的方法来滤除反射分量图像包含的噪声，三边滤波器在双边滤波器基础上添加了一

个脉冲权重，因此，其在增强图像的细节信息以及对于在滤除图像加性高斯噪声等方面有很好的效果，

同时对图像可能存在的脉冲噪声有很好的处理效果，解决了图像的边缘伪影等问题。 
三边滤波是由双边滤波改进得到，其核心是在原滤波器基础上引入一个脉冲权重，用于处理脉冲噪

声[22]。令 x、y 分别表示一幅图像中两个任意像素的位置，I(x,y)和 I(y)表示这两个像素的像素值，x = (x1,x2)
是待处理像素点的位置，表示中心点为 x、滤波器宽为 N 的邻域，该滤波器被应用处理真实图像时，可

令 K=Kx(1)。权重函数可表示如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( ), d rG x y G y x G I y I x= − −                            (6) 

本文中采用秩序绝对差(ROAD)函数[23]判断任意一像素点是否处于图像中的边缘位置。设： 

( ) ( ) ( ),d x y I y I x= −                                  (7) 

则： 

( ) ( )
1

m

m i
i

ROAD x r x
=

= ∑                                  (8) 

其中表示 ri(x)邻域 K 中删除 d(x,y)后的第 i 个小的 d(x,y)值；而 m 的数量是 K 邻域内除 x 点外的像素点总

数的一半。图像边缘点所在的邻域一半以上的像素点都与这个边缘点的灰度值相近，由此得到的秩序绝

对差函数值将较小；反之会存在较大的值[24]。由上述的定义可知：K = Kx(1)，m = 1。这里将脉冲权重

函数定义为： 

( )

( )2

2
2

2, e I

ROAD x

IG x y σ
−

=                                  (9) 

该权重函数通过用当前像素点周围像素的加权平均值来代替受脉冲噪声干扰的点，达到平滑滤除脉
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冲噪声的目标。另外为了减小未被脉冲噪声干扰的像素点受到影响的概率[25]，令： 

( )

( ) ( ) 2

2
2

2, 1 e J

ROAD x ROAD x

J x y σ

+ 
  
 −

= −                                    (10) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 , ,, , , J x y J x y
d r IG x y G x y G x y G y−=                          (11) 

若当前点没有受脉冲噪声影响，则 ( ), 0J x y = ，即脉冲权重不存在，此时三边滤波器相当于双边滤

波器；若存在脉冲噪声，脉冲权重则会对当前点进行三边滤波处理。下面给出了滤除噪声后的图像点 GF(x)
的表达式： 

( )
( ) ( ) ( )( ) ( )
( ) ( ) ( )( )

d ry K
F

d ry K

G y x G I y I x I y
G x

G y x G I y I x
∈

∈

− −
=

− −

∑
∑

                         (12) 

3.4. 拉普拉斯金字塔特征提取 

为了解决三边滤波后图像部分细节信息丢失的问题，可以通过拉普拉斯金字塔将增强后的 MSRCR
图像分解为不同的空间频带，然后对每个空间频率层分别进行处理，提取出更多的边缘信息和细节信息。

将上述信息与滤波图像进行加权融合，增强图像细节。在高斯金字塔的启发下[26]，拉普拉斯金字塔由

Adelson 和 Burt 提出[27]，其核心就是对输入图像进行分解，并获得不同分解层的详细特征信息。首先，

对原始图像进行高斯低通滤波和隔行子采样，以获得高斯金字塔的第一层，由此类推，然后对获取的新

的一层图像进行上述滤波和采样操作，以获得上层图像，从而构建出高斯金字塔。在此过程中，高斯金

字塔的构造过程可表示如下： 

( ) ( ) ( )
2 2

1
2 2

, 2 , 2    1 ,0 ,0L L L L
m n

G m n G x m y n L N x R y Cω −
=− =−

= + + ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤∑ ∑          (13) 

其中 N 是高斯金字塔中的层数，CL 和 RL 分别是高斯金字塔中第 L 层的列数和行数，ω(m,n)是二维低通滤

波器。高斯金字塔由 0 1, , , LG G G� 多层图像构成，其中 G0 是底层图像。拉普拉斯金字塔可以通过在高斯

金字塔中找到相邻层之间的差异来获得。利用插值方法将第 k 层图像 Gk 放大，Gk 被放大为 *
kG ，所以 Gk

的大小和 Gk−1 的大小一样，该过程如下式所示： 

( ) ( ) ( )
2 2

*
1 1

2 2
, 4 , , 1 ,0 ,0

2 2k k k k
m n

x m y nG x y m n G L N x R y Cω − −
=− =−

+ + ′= ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ 
 

∑ ∑        (14) 

其中 Gk 是金字塔的第 k 层， *
kG 是 Gk 的扩展图像，第 k − 1 层的图像 Gk−1 由以下方式表示： 

*
1 1k k kLP G G− −= −                                        (15) 

公式(14)生成第 k − 1层拉普拉斯金字塔。因为Gk是Gk−1低通滤波和下采样，Gk的细节明显少于Gk-1。

因此， *
kG 由 Gk 插值得到，仍然小于 Gk-1。LPk-1 是

*
kG 和 Gk−1 的差值，它不仅反映了高斯金字塔 Gk 和 Gk-1

的不同层之间的差异，而且包括在 Gk-1 重模糊和下采样过程中损失的高频信息[27]。拉普拉斯金字塔的定

义如下： 

( )
( )

*   0

 
k k k

N N

LP G G k N

LP G k N

 = − ≤ ≤


= =
                                (16) 

其中表示金字塔顶层，LPL 是第 L 层图像，拉普拉斯金字塔由 0 1, , , , ,L NLP LP LP LP� � 组成。其定义可表

示如下： 
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( )1 1 2 2, , , , , , ,i i MSRCRiLL LLS TF R Layers Sigma Radius Sigma Radius λ=              (17) 

其中 TF 是表示滤波后的图像，RMSRCRi 表示采用 MSRCR 算法增强后的图像，Layers 是金字塔中的层数，

Sigma1 是第一金字塔的比例，Radius1 是第一金字塔的半径，Sigma2 是第二金字塔的比例，Radius2 是第二

金字塔的半径，λ代表权重系数。使用 RGB 色彩空间的每个通道，增强图像 RMSRCRi 的拉普拉斯金字塔的

表达式如下式所定义： 

( )1 1 2 2, , , , , , ,
RR R MSRCRLL LLS TF R Layers Sigma Radius Sigma Radius λ=            (18) 

( )1 1 2 2, , , , , , ,
GG G MSRCRLL LLS TF R Layers Sigma Radius Sigma Radius λ=            (19) 

( )1 1 2 2, , , , , , ,
BB B MSRCRLL LLS TF R Layers Sigma Radius Sigma Radius λ=            (20) 

优化后的拉普拉斯金字塔对 RMSRCRi 的两个不同尺度的高斯金字塔层进行下采样，得到两个高斯金字

塔后进行区分，然后得到拉普拉斯金字塔细节图像。最后，将预先设定的权重系数 λ(λ>1)加入到滤波后

的图像中，从而得到拉普拉斯金字塔的细节图像。 

ii Layes iLL LP TFλ= ⋅ +                                (21) 

3.5. 线性加权融合 

基于上述过程，通过 MSRCR 可以得到
RMSRCRR 、

GMSRCRR 和
BMSRCRR ，它们分别是增强的 R、G 和 B

通道；伽马校正获得经过照明校正的 R、G 和 B 通道，分别是 GaR、GaG 和 GaB。此外三边滤波器获得经

过去除噪声后的 R、G 和 B 通道，即 TFR、TFG 和 TFB，拉普拉斯金字塔从 RGB 颜色空间获得每个通道

的细节特征 LLR、LLG 和 LLB。通过将颜色校正图像的校正照明添加回反射分量，获得 RS ′ 、 GS ′ 和 BS ′ 。
得到细节增强图像和颜色校正图像后，对每个通道的 RGB 颜色空间进行线性加权融合得到增强输出图像

的每个通道分量如式(22)~(24)所示： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,B B BResult x y LL x y S x yα α ′= ⋅ + − ⋅                        (22) 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,G G GResult x y LL x y S x yα α ′= ⋅ + − ⋅                        (23) 

( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,R R RResult x y LL x y S x yα α ′= ⋅ + − ⋅                        (24) 

其中ResultR(x,y)、ResultG(x,y)和ResultB(x,y)表示R、G和B通道的增强图像，α是权重系数，并设置 ( )0,1α ∈ 。 

4. 实验结果与分析 

为了验证本文提出的算法的有效性，同时和其他增强算法的性能进行对比，本节将新提出的算法与

几种主流且先进的方法进行定性和定量比较，包括直方图均衡化(AE)、LIME 算法[7]、MSRCR 算法并给

出了这 4 种图像增强方法对应的低照度图像实验结果，所有方法都在 6 张具有不同程度的暗度和噪声水

平的图像上进行了测试。图 2(a)~(f)是 6 幅低照度原始图像，图 3(a)~(d)分别是基于上述四种方法的实验

结果。所有实验均在运行 Windows 10 操作系统、64 G RAM 和 2.4 GHz CPU 的 PC 上进行。 

4.1. 主观评价 

从图 3 的实验结果可以直观得出，无论源图像是远景还是近景，所有的算法都明显改善了每张图像

的整体可见度和对比度，都能获得符合人类视觉的较清晰图像，图像增强使得源图像中被“掩埋”在黑

暗中的细节信息被增强得突显出来。然而通过仔细观察可以发现这些算法之间的差异，直方图均衡化和

LIME 算法处理后的图像明显比其他图像暗，初始的暗区并未的得到充分的曝光，未能恢复低照度区域的 
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(a) 测试图像 1                   (b) 测试图像 2                   (c) 测试图像 3 

 
(d) 测试图像 4                   (e) 测试图像 5                   (f) 测试图像 6 

Figure 2. Low-light raw image 
图 2. 低照度原始图像 
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(a) 直方图均衡化          (b) LIME 算法          (c) MSRCR 算法          (d) 本文算法 

Figure 3. Low-light image enhancement results based on different algorithms 
图 3. 基于不同算法的低照度图像增强结果 

 
像素的颜色，依旧有不少细节信息因为亮度和对比度较低而变得模糊，所得到的图像还是存在缺陷。图

3(c)对应的增强图像显然具有更大的对比度，有许多突出的细节。然而，这些图像表现出严重的色调偏差，

并且可以很明显的感受到图像收到高强度噪声的干扰，图像整体的视觉效果较差。图 3 中(d)对应本文提

出的算法的增强结果，我们可以得到所提出的算法大大增强了需要强调的目标前景，在色彩和细节方面

都有明显改善，而没有过度放大黑暗区域的噪声，也没有过度增强图像，并且不存在色彩偏差的问题，

图像整体呈现清晰自然的视觉效果，远优于其他算法。总的来说，通过人类视觉主观评估，本文的算法

在可见度、对比度和颜色方面都取得了比其他算法更好的结果。 

4.2. 客观评价 

为了客观地评估算法的有效性和高效性，我们信息熵、峰值信噪比(PSNR)和对比度三个客观评价指

标。信息熵反映图像信息量大小，其值越大，则图像信息越丰富，细节保持越好。峰值信噪比(PSNR)表
示一个信号的最大功率与可能影响其噪声功率的比值，PSNR 越大，失真度就越小。对比度能够较好地反

映视觉效果，其值越大，则图像越清晰醒目。均方误差，也被称为图像的平均灰度值方差，它可以反映

图像灰度值的动态范围。其计算方法如式(26)~(28)所示，为了计算 PSNR。我们先引入均方误差(MSE)，
MSE 值越小，表明隐藏在两个图像中的信息越相似，其计算方法如式(25)所示，最后得到上述评估指标

的结果如图 4 所示。 

( ) ( ) 2

1 1 , ,M N
x y f x y F x y

MSE
M N

= =
−  =

×
∑ ∑

                                (25) 

( ) ( )
1 1

, log ,
M N

x y
H F x y F x y

= =

= −∑∑                                     (26) 

( )
( )

2

1 1

1 1

,
,

N M

N M
y x

y x

g x y
g x y

M N

contrat
M N

= =

= =

 
 
 −
 ×
 
 =

×

∑∑
∑∑                               (27)

 

( )( )max ,
20log

F x y
PSNR

MSE

 
=   

 
                                   (28) 

其中，f(x,y)为初始图像像素点(x,y)的像素值，F(x,y)为增强图像像素点(x,y)的像素值，g(x,y)为增强图像像

素点(x,y)的梯度值，M 和 N 分别是图像的宽和高。 
从图 4 的结果我们得出，基于本文算法得到的图像在信息熵和峰值信噪比以及对比度上，都稳定地

超过了其他算法，这分别对应在增强性能方面，本文提出的方法增强的图像具有更高的对比度和更丰富
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的细节，同时包含的噪声更少，因此图像失真最小。上述指标的比较结果表明，本文的方法的综合性能

远远优于其他方法，我们提出的方法对真实的低照度彩色图像具有更好的增强效果。 
 

 
(a) 信息熵                                       (b) 峰值信噪比 

 
(c) 对比度 

Figure 4. Objective evaluation indicator results 
图 4. 客观评估指标结果 

5. 结论 

本文提出了一种改进的低照度图像增强算法。本文解决了低照度图像增强的两个问题：曝光不充分

无法凸显图像细节信息和过度增强从而导致色彩偏差和高噪声干扰。针对低照度图像的特性，在深入研

究经典的 Retinex 理论的基础上，我们在传统的 MSRCR 算法的基础上融合拉普拉斯金字塔方法，将二者

的优势结合，在尽可能多地保留图像细节的前提下，处理的图像信息色彩丰富，色彩丰富，颜色更接近

原图，且并未造成色差偏差和过度增强。通过信息熵、峰值信噪比、对比度三个客观指标的评估，可以

得出本文提出的算法优于其他三种对比算法，表明该算法对于弱光彩色图像的增强具有一定的参考意义。

值得肯定的是，我们的低光图像增强技术可以为许多基于视觉的应用提供支持，例如边缘检测、特征匹

配、对象识别和跟踪，通过提供高可见度的输入图像，从而提高后续的检测和识别性能。不足的是所提
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算法不能用于增强视频图像，需要进一步努力通过降低计算复杂度来提高其实时性能。 
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