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摘 要：针对现有增强光照方法忽略不同光照下色相和饱和度的变化，且在抑制噪声的同时丢失过多

细节信息的问题，基于 Retinex 理论提出一种在所有色彩通道上增强光照的全局鲁棒 Retinex 模型（global 
robust Retinex model， GRM）．采用收缩映射实现分数阶范数，使分解出的照明图更平滑；针对反射图梯度，

采用基于输入图像信息计算得到的权重矩阵和正则项来获取噪声少、细节多的反射图；选择交替方向乘子

法对模型进行求解，并通过伽玛校正获取理想照明图；将处理后的反射图与照明图合并得到最终结果．在

Adobe FiveK、DICM、VV和LIME数据集上的实验结果表明，GRM不仅在峰值信噪比、结构相似度、图像

质量评估指标等方面可以与鲁棒Retinex模型、低秩正则化Retinex模型和即插即用Retinex模型等方法相媲

美，而且降噪能力更强，图像光照恢复更明显．GRM为弱光照环境下拍摄到的含噪声图像的增强处理提供

了更优的解决方案．
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Multi-channel low-light image enhancement method 
based on global robust Retinex model
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Abstract:  In response to the issues where existing illumination enhancement methods ignore the changes in hue and 
saturation under different lighting conditions, resulting in the loss of excessive detail information while suppressing 
noise, we propose a global robust Retinex model (GRM) based on the Retinex theory to enhance illumination across 
all color channels.  A contraction mapping is used to implement fractional-order norms, making the decomposed 
illumination map smoother.  For the reflection map gradient, we employ a weight matrix and regularization term 
calculated based on the input image information to obtain a reflection map with less noise and more details.  The 
alternating direction method of multipliers is chosen to solve the model, and gamma correction is applied to obtain 
the ideal illumination map.  The processed reflection map is then combined with the illumination map to yield the 
final result.  Experimental results on the Adobe FiveK, DICM, VV, and LIME datasets show that GRM not only 
competes with methods such as the robust Retinex model, low-rank regularization Retinex model, and plug-and-play 
Retinex model in terms of peak signal-to-noise ratio, structural similarity, and image quality assessment metrics, but 
also demonstrates stronger denoising capabilities and more significant image lighting recovery.  The GRM model 
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provides a superior solution for enhancing noisy images captured in low-light environments.
Key words: computer image; low-light image enhancement; Retinex model; alternating direction method of multipliers; 
fractional-order norm; image denoising

环境光照条件不佳时拍摄的图像常会出现能见

度低、对比度低和噪声严重等现象，因此，弱光图

像增强算法被广泛用于补偿拍摄到影像的光照，以

使得边缘和细节更清晰．在计算机视觉研究发展的

早期，有学者提出几类弱光图像增强算法：基于直

方图均衡的方法［1］，此方法常存在照明不均匀或增

强不适当问题；去雾算法，DONG 等［2］指出反转的

弱光图像与含雾的图像相似；曝光融合算法，此方

法可以准确增强对比度和亮度［3］．

近期基于学习的方法得到了很多关注．赵明华

等［4］在增强弱光图像的 U-Net 网络中引入了注意力

机制．WANG 等［5］基于 Retinex 理论设计网络结构．

CAI 等［6］将变换器（Transformer）引入弱光图像领域．

陈彬等［7］结合了 Transformer 和卷积神经网络各自的

优势．但是，这些方法通常都需要大量的训练数

据，当测试图像与训练数据集相比差异较大时，增

强后的图像可能存在明显的伪影．

LAND［8］提出的 Retinex 理论对人类视觉系统如

何捕捉光和颜色进行了建模．JOBSON 等［9］提出了

多尺度 Retinex 模型，将分解出的反射图作为结果，

但不考虑照明图会不自然或过度增强．WANG 等［10］

提出自然度保持弱光图像增强算法，既能增强细节

又能保持图像自然度．基于全变分的方法在计算机

视觉领域得到了广泛应用，如李潇瑶等［11］将全变分

用于图像去噪．还有许多基于 Retinex 模型的方

法［12-16］在分解照明图和反射图的过程也应用了全变

分，同样增强了显示效果．

近 年 来 出 现 了 一 些 考 虑 噪 声 抑 制 的 基 于

Retinex 模型的弱光增强算法．LI 等［17］首次尝试在

Retinex 模型中估计噪声图并且弃用对数变换．REN
等［18］通过引入低秩正则化，在处理图像的全过程中

抑制了噪声．LIN 等［19］在对照明图进行自引导滤波

和 LP范式的同时，设计了一个权重矩阵来抑制反射

图的噪声并保留纹理．遗憾的是，这些处理都仅停

留在 HSV（hue， saturation， value）颜色模型中的亮度

通道上进行，忽视了色相通道和饱和度通道中的噪

声，因此降噪能力有限．

本研究提出一个能够在 RGB 色彩空间中同时

处理所有色彩通道的基于全局鲁棒 Retinex 模型

（global robust Retinex model， GRM）的多通道弱光图

像增强算法，主要贡献包括：① 对所有色彩通道

进行 Retinex 模型分解，完整处理 R、G 和 B 三个通

道的噪声；② 使用序列分解的策略获取照明图，

将图像中的噪声尽可能分配给反射图［17］，同时使用

分数阶范式约束照明图梯度，以保持照明图的分区

平滑；③ 同时使用基于输入图像信息计算出的反

射图梯度权重矩阵和针对 RGB 全通道设计的抑制

小梯度、放大其余梯度的反射图梯度正则项，以防

止反射图过度平滑并保留更多边缘和纹理细节．

1　经典Retinex模型和变分Retinex模型

根据 Retinex 理论，图像 I可分解为照明图分量

L和反射图分量R，即

I = L ∘ R （1）
其中，∘为哈达玛积操作符；L描述图像的光照强

度，逐片连续且无纹理；R描述了图像中物体的物

理特性，包含图像的纹理和细节．对图像 I的 Ret⁃
inex 分解可由变分优化模型（2）实现．

arg min
L，R

( )α L (τ ) ∘ R(τ ) - I
2
F + β  ∇∇L (τ ) 2

F + λ ∇∇R(τ ) 2
F

（2）
其中，α、β 和 λ 为各正则项的权重参数；τ 为迭代

次数； L (τ ) ∘ R(τ ) - I
2
F 为保真项； ⋅ F 为求矩阵的

Frobenius 范数操作．为降低乘法运算的复杂度，模

型（2）可转换成对数形式来计算［13］，然而这会使正

则化因子被隐式加权，因此本研究选择直接处理原

始图像．

2　GRM
本研究提出的光照增强方法采用 Retinex 理论，

目标是分解出最理想的照明层和反射层分量．输入

1 幅彩色图像，归一化处理后同时在 3 个颜色通道

上分别执行算法．估计出的照明层和反射层分量，

经伽玛校正后组合为最后的输出图像．图 1 为 GRM
总体框架图．

2. 1　模型提出

求解反射图和照明图分量的 Retinex 模型为
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arg min
L，R

(α L (τ ) ∘ R(τ ) - I
2
F + β  ∇∇L (τ ) P

P
+

)δ W ∘ ( )∇∇R(τ ) - G
2
F （3）

其中，α、β 和 δ 为各正则项的权重参数；W为约束

反射图梯度的权重矩阵；G为输入图像的梯度 ∇∇I 过

滤掉小梯度并放大大梯度后的替代项．本研究同时

使用了水平梯度和垂直梯度，来实现完整利用像素

点周围信息．模型（3）中， L (τ ) ∘ R(τ ) - I
2
F 可确保

模型输出接近于输入图像； ⋅ P

P
为求矩阵的分数阶

范数操作， ∇∇L (τ ) P

P
用于约束照明图，使其分段平

滑； W ∘ ( )∇∇R(τ ) - G
2
F 约束反射图，实现降噪和保

留反射图中边缘和纹理细节的效果．

选 择 交 替 方 向 乘 子 法（alternating direction 
method of multipliers， ADMM）优化目标模型．用辅

助变量 T代替 ∇∇L (τ )，则模型（3）的增广拉格朗日函

数可写为

L = α L (τ ) ∘ R(τ ) - I
2
F + β  T P

P
+

δ W ∘ ( )∇∇R(τ ) - G
2
F +

Φ，∇∇L (τ ) - T + μ
2  ∇∇L (τ ) - T

2
F （4）

其中，Φ ∈ ℝM × N × 3 为拉格朗日乘子，M 和 N 分别为

输入图像水平和垂直方向上的像素数量；μ 为正惩

罚参数； ⋅，⋅ 表示计算矩阵的内积．优化模型的极

小值即为L的鞍点．L中的 5 个变量 L (τ )、R(τ )、T、

Φ和 μ 可由子问题迭代求解得出．

2. 2　子问题求解

2. 2. 1　求解W
首先求解反射图分量梯度 ∇∇R(τ ) 的W．限制 ∇∇R(τ )

有助于模型优化［18］．W可分区域检测输入图像的特

征，保护反射图分量纹理和边缘尽可能清晰，有效

保留暗部纹理细节．W中每个元素的值都是由函数

f1 和 f2 计算得来，如式（5）．令 I′ = I 1 γ，γ = 2. 2，

可得到更明亮的 I′，来计算更准确的W．

W (x，y ) = f1(I′(x，y ) ) ω × f2(I′(x，y ) ) ω
（5）

f1(I′(x，y ) ) = 1 - min (K1
|
|
|||| ga，σ{ }[ I′ ( x，y ) ]2 -

{ }ga，σ[ ]I′ ( x，y ) 2 |
|
||||，1) （6）

f2(I′(x，y ) ) = 1 - max (Ph(I′(x，y ) )，Pv(I′(x，y ) ) )
（7）

其中，( x，y ) 为像素坐标；K1为放大参数．f1的计算

基于 I′( x，y ) 相邻区域中的局部方差．为抑制噪声，

应用低通高斯滤波器 ga，σ 计算该局部方差，a 为核

大小，σ 为标准差．使用最小值函数可将 f1 的结果

限制在[ 0，1]．平坦区域中的较小方差会导致 f1接近

1，反之较大方差会使 f1 接近 0．遵循文献［18］在

HSV 色彩空间中亮度通道上的实验经验，设置式

（5）至 式（7）中 的 K1 = 4 500， a = 5， σ = 2， ω = 
1. 25．f2 的值与 I的水平梯度和垂直梯度有关．在

计算 f2之前，同样要在梯度图上应用 ga，σ．分别对 I′
在水平和垂直方向上的梯度 ∇∇I′h 和 ∇∇I′v 进行调整，

Ph(I′) = min (K2| ga，σ(∇∇I′h ) |，1)， Pv(I′) =
min (K2| ga，σ(∇∇I′v ) |，1)，Ph 和 Pv 中取值更大者决定函

数 f2的结果．若 I′( x，y ) 在某一方向上梯度较大，则

权重往往较低．其中，K2 = 220．

2. 2. 2　求解G
为抑制反射图平滑区域的梯度并最大化保持边

缘，采用文献［16-17］方法调整输入图像的梯度后

图图 1　　GRM 总体框架图

Fig. 1　　Overall framework of GRM.
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得到

G = (1 + λ1e- |
|
|||||

|
|||| ∇∇I ″ λ2 ) ∘ ∇∇I″ （8）

∇∇I″ = ì
í
î

ïï

ïï

0， ||∇∇I ( )x，y < ϵ

∇∇I， 其他
（9）

其中，λ1控制放大的程度；λ2控制不同梯度的放大

率；ϵ 为过滤小梯度的阈值，用来抑制噪声．本研

究中分别设 ε = 1，λ1 = 2. 5，λ2 = 10［17］．

2. 2. 3　更新R的子问题

保留与R相关的项，得到子问题

arg min
R

(α L( )τ ∘ R(τ + 1) - I
2
F +

)δ W ∘ ( )∇∇R(τ + 1) - G
2
F

（10）

其中，L (τ ) 为第 τ 次迭代 L的结果，L (0) 初始化为输

入图像 I．

将矩阵R、I和G分别变为向量形式 r、i和 g，

则式（10）变形为

argmin
r ( )α L̂( )τ r (τ + 1) - i

2
2

+ δ Ŵ ( )∇∇r (τ + 1) - g
2
2

（11）
其中，L̂( )τ 和 Ŵ分别是L( )τ 和W的对角矩阵表示．令

式（11）对 r (τ + 1) 的一阶导数为 0，得到

αL̂( )τ ( L̂( )τ r (τ + 1) - i) + δ ∑
d ∈ { }h，v

DT
dŴŴ (Ddr (τ + 1) - g ) = 0

（12）
解式（12），得到第 τ + 1 次迭代时 R 的闭合

解为

r( )τ + 1 =
αL̂( )τ i + δ ∑

d ∈ { }h，v
DT

dŴŴg

αL̂( )τ L̂( )τ + δ ∑
d ∈ { }h，v

DT
dŴŴDd

（13）

其中，Dh 和Dv 是由后向差分的离散梯度算子得到

的 Toeplitz 矩阵，维数为（M × N × 3） × （M × N × 3）．

由 于 维 数 较 大 ， 用 预 条 件 共 轭 梯 度 法［19］求 解

式（13）．

2. 3. 4　更新L的子问题

设定目标子问题

argmin
L

(α L (τ + 1) ∘ R( )τ + 1 - I
2
F +

)μ( )τ

2






 





∇∇L (τ + 1) - T ( )τ + Φ( )τ

μ( )τ

2

F

（14）

为确保大多数噪声留在反射图中，应用序列分

解［17］求解上述目标函数．设定初始值 L (0)，从式

（15）得到L (τ + 1)，并转换为式（16）的向量形式．

argmin
L

(α L (τ + 1) - L (0) 2
F +

)μ( )τ

2






 





∇∇L (τ + 1) - T ( )τ + Φ( )τ

μ( )τ

2

F
（15）

argmin
l

(α l(τ + 1) - l(0) 2
2 +

)μ( )t

2






 





∇∇l(τ + 1) - t( )t + φ( )t

μ( )t

2

2
（16）

其中，l( )τ 为L( )τ 的向量形式；t(τ ) 为T (τ ) 的向量形式；

φ( )τ 为Φ( )τ 的向量形式．

针对式（16）对 l( )τ 取一阶导数，可得

α ( l(τ + 1) - l(0) ) + μ( )τ

2 ∑
d ∈ { }h，v

DT
d (Ddl(τ + 1) - t( )τ +

φ( )τ

μ( )τ ) = 0 （17）

l( )τ + 1 =
αl(0) + μ( )τ

2 ∑
d ∈ { }h，v

DT
d ( )t( )τ - φ( )τ

μ( )τ

αE + μ( )τ

2 ∑
d ∈ { }h，v

DT
dDd

（18）

其中，E为单位矩阵．

2. 2. 5　更新T的子问题

收集并重新排列所有T项，得到子问题

argmin
T ( )β  T P

P
+ μ( )τ

2






 





∇∇L( )τ + 1 - T + Φ( )τ

μ( )τ

2

F

（19）
式（19）可表示为 LP 拟范数的近端映射，应用 LP

收 缩 算 子 SP( χ，ς) = sign ( χ )max (| χ | -
ς2 - P| χ |P - 1

，0)后，得到T的近似解为

T ( )τ + 1 = SP(∇∇L( )τ + 1 + Φ( )τ

μ( )τ
，

β
μ( )τ ) （20）

其中，χ 为待收缩变量；ς 为收缩阈值．因此，为 P
设置合适值可以实现 LP 拟范数正则化．

2. 2. 6　更新Φ的策略

Φ( )τ + 1 = Φ(τ ) + μ (τ )[∇∇L( )τ + 1 - T ( )τ + 1 ] （21）
2. 2. 7　更新μ的策略

μ( )τ + 1 = ρμ (τ ) （22）
其中，ρ 为收敛控制参数，ρ > 1．

至此 1 轮迭代结束，并令 τ = τ + 1．设收敛阈

值 ε = 0. 001． 当 达 到 收 敛 条 件

 ( )L( )τ + 1 - L( )τ ( )M × N × 3
F

< ε， 或

 ( )R( )τ + 1 - R( )τ ( )M × N × 3
F

< ε，或最大迭代次
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数 K 时，更新停止．

2. 3　调整照度

经过多次迭代收敛后得到照明图和反射图分别

用L* 和R* 表示，采用伽玛校正来增强L*，则有

I * = (L (τ + 1) )1 γ ∘ R(τ + 1) （23）
算法伪代码请扫描论文末页右下角二维码查看

补充材料图 S1．

3　实 验

实验在配备 AMD Ryzen 5600X CPU（主频 4. 2 
GHz）和 48 Gbyte 内存的个人计算机上使用 Matlab 
R2023b 进行，操作系统是 Windows 10．

3. 1　实验设置

用于测试的数据集 1 包含 500 幅有对应参考图

像的弱光图像（来自 Adobe FiveK［5］）；数据集 2 的 40
幅弱光图像没有对应参考图像，它们来自文献［12］
和［21-22］）．分辨率过高的图像使用 Matlab 软件按

比例缩小，确保输入的弱光图像的分辨率不超过

1 000 × 1 000 个像素．实验中式（3）各正则项的平

衡权重参数设置为 α = 1， β = 3，δ = 0. 1．

3. 2　对比实验

3. 2. 1　主观对比

图 2 和图 3 分别源自数据集 1 和 2，包含了输入

图像、真实图像（图 3 中此处为对比算法 DONG［2］的

结果），以及使用生物启发的多曝光融合框架［3］

（the bio-inspired multi-exposure fusion framework， 
BIMEF、通过估计照明图的弱光照图像增强［12］（the 
low-light image enhancement via illumination map 
estimation， LIME）算法、自然度保持增强算法［10］

（the naturalness preserved enhancement algorithm， 
NPE）、用于同时估计反射图和照明图的加权变分

模 型［13］ （the weighted variational model for 
simultaneous reflectance and illumination estimation， 
SRIE）、鲁棒 Retinex 模型［17］（robust Retinex model， 
RRM）、 低 秩 正 则 化 Retinex 模 型［18］（low-rank 
regularized retinex model， LR3M）、即插即用 Retinex
模 型［19］（plug-and-play Retinex model， PNP）和 GRM
的结果．由图 2 和图 3 可见，部分方法有增强不足

导致暗细节丢失，或增强过度导致颜色失真和泛白

化的现象．比如图 2（d），LIME 的结果整体增强过

度 ； 图 2（g）和（h）中 ， 鲁 棒 Retinex 模 型（robust 
Retinex model， RRM）和 低 秩 正 则 化 Retinex 模 型

（low-rank regularized retinex model， LR3M）的结果过

于平滑，丢失了很多纹理细节；同时 LR3M 增强不

足而 RRM 的结果色彩失真．采用 GRM 方法获得的

增强图片具有适中的亮度增强和更理想的对比度，

在保留更多细节的同时不会产生光晕和伪影，在多

数情况下都能得到令人满意的结果．

3. 2. 2　客观对比

选 择 峰 值 信 噪 比（peak signal to noise ratio， 
PSNR）、 结 构 相 似 度（structural similarity index 
measure， SSIM）、 自 然 图 像 质 量 评 估 指 标［23］

（natural image quality evaluator， NIQE）、基于颜色

感 知 的 图 像 质 量 指 标［24］（color perception-based 
picture quality index， CPCQI）和基于特征集成和回

归建模的无参考图像质量评估指标［25］（no-reference 

（ ）f SRIE （ ）g RRM （ ）h LR3M （ ）i PNP （ ）j GRM

（ ）#$%&a （ ）'(%&b （ ）c BIMEF （ ）d LIME （ ）e NPE

图图 2　　数据集 1 中弱光图像增强结果

Fig. 2　　Comparison of enhanced results for low-light images in the Dataset 1.
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image quality assessment via feature ensemble and 
regression modeling，NFERM）5 个指标对不同弱光图

像增强算法的性能进行评价．对数据集 1 中有参考

图像的 500 幅图像，测试了所有指标．而对数据集

2 中的 40 幅图像，由于缺少作为参考的真实图像，

因此仅测试了无需参考图像的 NIQE、CPCQI 和

NFERM 指标，结果见表 1．从表 1 可见，对于数据

集 1，GRM 模型在 PSNR 和 SSIM 指标上都表现最

优，在 CPCQI 指标上表现次之，说明该模型的结果

最接近参考图像，降噪效果最佳；而对于数据集 2，

GRM 模 型 在 12 种 模 型 中 具 有 最 佳 的 NIQE 和

NFERM 值，CPCQI 指标表现第 3，可见 GRM 综合

最理想．

3. 3　模型分析

表 2 给出了基于数据集 1 的模型参数敏感性分

析结果．分析表 2 可以确定，β 取值范围应为 1 ~ 
10，再结合收敛的轮次、主观效果和对照明图与反

射图分解的成效，可确定 β = 3；同样分析可取 α = 
1， δ = 0. 1．

图 4 给出了采用 GRM 模型对某幅随机测试图像

的收敛性分析结果．由图 4 可见，模型于 25 ~ 35 轮

迭代收敛，反射图的曲线在第 2 轮时有 1 次凸起，

是与初始化有关的正常现象．通常情况下，模型在

35 轮迭代内即可收敛，因此可将最大迭代轮数 K 设

为 40．

（ ）f SRIE （ ）g RRM （ ）h LR3M （ ）i PNP （ ）j GRM

（ ）#$%&a （ ）b DONG （ ）c BIMEF （ ）d LIME （ ）e NPE

图图 3　　数据集 2 中弱光图像增强结果

Fig. 3　　Comparison of enhanced results for low-light images in the Dataset 2.

表表 1　 数据集 1（500 幅图像，有参考）和数据集 2（40 幅图像， 无参考）的定量比较

Table 1　 Quantitative comparison of Dataset 1 (500 images with references) and Dataset 2 (40 images without references)

方法

MSRCR［9］

DONG［2］

NPE［10］

MF［14］

BIMEF［3］

LIME［12］

SRIE［13］

JIEP［15］

RRM［17］

LR3M［18］

PNP［19］

GRM

数据集 1
PSNR

13. 235
15. 134
17. 176
17. 488
17. 808
13. 275
18. 440
18. 445
17. 637
15. 846
18. 495
19. 253

SSIM
0. 611
0. 704
0. 771
0. 780
0. 719
0. 728
0. 790
0. 795
0. 763
0. 701
0. 798
0. 805

NIQE
2. 966
3. 754
2. 921
2. 949
3. 039
2. 967
3. 017
3. 039
3. 568
3. 771
2. 954
3. 019

CPCQI
0. 841
0. 821
0. 860
0. 871
0. 812
0. 844
0. 893
0. 903
0. 755
0. 764
0. 922
0. 918

NFERM
26. 929
27. 226
27. 022
26. 506
24. 901
32. 137
25. 240
26. 766
25. 431
29. 892
26. 530
26. 783

数据集 2
NIQE
3. 374
3. 892
3. 194
3. 411
3. 207
3. 629
3. 187
3. 259
3. 597
3. 722
3. 336
2. 921

CPCQI
0. 766
0. 966
0. 973
1. 010
0. 954
0. 980
0. 983
0. 994
0. 834
0. 788
1. 037
0. 999

NFERM
20. 033
16. 360
16. 516
15. 393
16. 756
19. 762
17. 287
15. 571
20. 114
28. 462
13. 257
11. 849

注：灰底数据为该指标下的最优值，下划线数据为该指标下的次优值．
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结 语

本研究基于 Retinex 理论，提出一种能有效处

理含噪声的弱光图像增强模型 GRM，从输入图像

中分解出反射图和照明图，并在该过程中消除噪

声，通过伽马校正照明图以增强对比度和亮度，获

得理想结果．引入收缩映射实现分数阶范数以满足

分解出理想照明图的要求．针对反射图估计，利用

输入图像信息，采用两种策略保留图像原始边缘和

纹理细节，并有效剔除噪声．采用交替方向乘子法

有效求解 GRM，对于一张分辨率为 512 × 340 的自

然环境弱光图像，GRM 计算耗时约为 22. 782 s．在

多个公开测试数据集上的实验结果表明，GRM 不

仅在视觉质量方面表现出色，而且在客观图像质量

评估指标得分上，与目前最先进的方法相比也具有

竞争力．
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