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摘要：低光照图像会导致许多计算机 视觉任务达不到预期效果，影响后续图像分析与智能决策。针对现有

煤矿井下低光照图像增强方法未考虑图像现实噪声的问题，提出一种基于含噪 Retinex 模型的煤矿低光照图像增

强方法。建立了含噪 Retienx 模型，利用噪声估计模块（NEM）估计现实噪声，将原图像和估计噪声作为光照分量

估计模块（IEM）和反射分量估计模块（REM）的输入，生成光照分量与反射分量并对二者进行耦合，同时对光照分

量进行伽马校正等调整，对耦合后的图像及调整后的光照分量进行除法运算，得到最终的增强图像。NEM 通过

3 层 CNN 对含噪图像进行拜耳采样，然后重构生成与原图像大小一致的三通道特征图。IEM 与 REM 均以

ResNet−34 作为图像特征提取网络，引入多尺度非对称卷积与注意力模块（MACAM），以增强网络的细节过滤能

力及重要特征筛选能力。定性和定量评估结果表明，该方法能够平衡光源与黑暗环境之间的关系，降低现实噪声

的影响，在图像自然度、真实度、对比度、结构等方面均具有良好性能，图像增强效果优于 Retinex−Net，Zero−DCE，

DRBN，DSLR，TBEFN，RUAS 等模型。通过消融实验验证了 NEM 与 MACAM 的有效性。
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Abstract: The low light images can lead to many computer vision tasks not achieving the expected results.
This  can  affect  subsequent  image  analysis  and  intelligent  decision-making.  The  existing  low  light  image
enhancement methods for underground coal mines do not consider the real noise of the image. In order to solve
this  problem,  a  coal  mine  low  light  image  enhancement  method  based  on  Retinex  model  containing  noise  is
proposed.  The  Retienx  model  containing  noise  is  established.  The  noise  estimation  module  (NEM)  is  used  to
estimate  real  noise.  The  original  image  and  estimated  noise  are  used  as  inputs  to  the  illumination  component 
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estimation  module  (IEM) and  reflection  estimation  module  (REM)  to  generate  and  couple  the  illumination  and
reflection components.  At  the same time,  gamma correction and other  adjustments  are made to the illumination
components. And division operations are performed on the coupled image and adjusted illumination components
to obtain the final enhanced image. NEM uses a three-layer CNN to perform Bayer sampling on noisy images. It
reconstructs them to generate a three channel feature map which is the same size as the original image. Both IEM
and REM use  ResNet-34  as  the  image  feature  extraction  network.  The  multi-scale  asymmetric  convolution  and
attention  module  (MACAM)  is  introduced  to  enhance  the  network's  capability  to  filter  details  and  important
features. The qualitative and quantitative evaluation results indicate that this method can balance the relationship
between  light  sources  and  dark  environments,  reduce  real-world  noise's  impact,  and  perform  well  in  image
naturalness,  realism,  contrast,  structure,  and  other  aspects.  The  image  enhancement  effect  is  superior  to  models
such as Retinex-Net, Zero-DCE, DRBN, DSLR, TBEFN, RUAS, etc. The effectiveness of NEM and MACAM is
verified through ablation experiments.

Key  words:  low  light  image  of  coal  mine;  image  enhancement;  Retinex  model  containing  noise;  noise
estimation; Bayer sampling; multi-scale asymmetric convolution; attention module

 0　引言

煤矿视频监控系统是及时了解井下人员分布状

况和机械设备运行工况的有效工具[1-4]。煤矿井下生

产过程中会产生大量粉尘，通常会喷洒大量水雾以

达到降尘目的。受粉尘、水雾及光照等因素的影响，

视频监控系统采集的图像多呈低光照特点。在低光

照条件下，受背光、非均匀光照和弱光的影响，视频

图像存在对比度低、噪声大、信息丢失、细节模糊等

问题 [5]。低光照图像会导致许多计算机视觉任务

（如目标检测、识别及追踪，语义分割，环境动态感知

等）达不到预期效果，影响后续图像分析与智能决

策。因此，研究煤矿井下低光照图像增强方法具有

重要意义。

目前，针对煤矿低光照图像的增强算法主要有

空域增强算法、频域增强算法、基于物理模型的增

强算法、基于 Retinex理论的增强算法等[6]。空域增

强算法根据像素对比度和亮度的概率分布，利用统

计学方法对图像进行增强，难以对全局暗区和亮区

进行均衡提升，对不同低光照场景的适应性较差[7-8]。

频域增强算法在频域修改图像系数对图像进行处

理，再通过反变换得到增强图像，该类算法需要预先

定义变换系数，并对图像进行多次空间转换，步骤较

为繁琐[9-10]。基于物理模型的增强算法利用滤波器

对原图像中的光照分量进行估计，得到反射分量，并

对反射分量进行空域变换，实现图像增强，该方法易

导致增强图像边缘模糊，图像增强效果不理想[11-12]。

Retinex模型具有色彩保真度高、图像增强效果更符

合人眼感受的优点，但存在算法运行时间长、增强细

节易丢失、色彩失真和对比度不均衡等问题。

随着深度学习技术在计算机视觉方面的应用，

基于深度学习的低光照图像增强（Low-Light Image
Enhancement，LLIE）技术快速发展[13]。由于 Retinex
模型往往忽略噪声影响，结合基于深度学习的低光

照图像增强算法，可通过卷积神经网络（Convolutional
Neural Networks，  CNN）来估计环境噪声、光照分量

及反射分量。Wang Yang等 [14]提出了一种渐进式

Retinex网络以消除噪声影响，通过光照估计网络和

噪声估计网络，以渐进式机制增强低光照图像，直至

输出稳定结果。为了准确估计光照分量和反射分

量，Fan Minhao等 [15]将语义信息和 Retinex模型结

合，利用语义信息引导低光照图像估计过程，以提高

对黑暗场景图像的增强性能。虽然深度学习结合

Retinex理论的方法在分解光照分量和反射分量方面

取得了一些进展，但还存在 Retinex解耦不匹配、色

彩还原差、图像失真等问题。为解决上述问题，本文

提出一种基于含噪 Retinex模型的煤矿低光照图像

增强方法。利用 CNN估计场景中的现实噪声，根据

原图像和噪声估计出光照分量和反射分量，对二者

进行耦合；同时对光照分量进行伽马校正等调整，对

耦合后的图像及调整后的光照分量进行除法运算，

得到最终的增强图像。

 1　相关理论

 1.1　Retinex 理论

根据 Retinex理论，人眼视觉或摄像设备所感知

的信息由物体本身的反射分量和光照分量决定[16]。

S = RI （1）

S R I式中： 为采集的图像； 为反射分量； 为环境光照

分量。
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根据 Retinex的颜色恒常理论，视觉感知到的物

体颜色由物体对波长的反射能力决定，与环境中的光

照无关。因此，若能估计环境中的光照分量 ，就

可以根据颜色恒常理论，将光照分量 去除，得到

物体本身的反射分量 。Retinex理论如图 1所示。
  

光源相机

光照分量 I

物体

反射分量 R

图 1    Retinex理论

Fig. 1    Retinex theory
 

 1.2　Retinex 解耦策略

Î

Retinex理论表明，物体本身反射分量与环境中

的光照分量互相耦合，在分解二者时需要采用一定

的解耦策略[17]。Retinex解耦策略包括直接解耦、间

接解耦及改进间接解耦。直接解耦首先对图像执行

分解操作，生成反射分量和光照分量，然后对光照分

量进行调整，最后对调整后的光照分量和反射分量

重新耦合，生成增强图像。间接解耦也是先对图像

执行分解操作，生成反射分量和光照分量，再对光照

分量进行调整，用原图像除以调整后的光照分量，生

成增强图像。改进间接解耦是将噪声输入初始化网

络，生成光照分量和反射分量，对 2个分量进行耦

合，同时对光照分量进行校正，然后对耦合后的图像

及调整后的光照分量进行除法运算，得到最终的增

强图像。不同  Retinex解耦策略如图 2所示，其中

为调整后的光照分量，N1 和 N2 为噪声，绿色框中为

增强后的结果。
  

（a） 直接解耦 （b） 间接解耦 （c） 改进间接解耦

IÎ R

ÎR

S

IÎ R

ˆS/I S I I Rˆ

N1 N2

ˆS/I S

图 2    Retinex解耦策略

Fig. 2    Retinex decoupling strategy
 

 1.3　非对称卷积

CNN是一种特殊的多层神经网络，相比传统的

卷积模式，非对称卷积通过逼近现有正方形卷积的

方式达到压缩模型和加速的目的。非对称卷积有

2种方法近似标准卷积：第 1种方法将 m×m的标准

卷积等效地转换为 2层序列：m×1层和 1×m层，以降

低网络复杂度；第 2种方法以非对称卷积为元素设

计深部 CNN，如 initeption−v3[18]利用 1×7和 7×1的卷

积核替代 7×7的卷积核，以减少图像识别参数，进而

降低运算量 [19]。本文中的非对称卷积网络采用第

1种方法对模型进行压缩。

 2　基于含噪 Retinex 模型的图像增强方法

 2.1　含噪 Retinex 模型设计

含噪 Retinex模型可表示为

S = RI +N （2）
N式中 为图像中的噪声。

传统的 Retinex模型通常是对原图像进行高斯

统计并建模得到增强概率函数，然后与原图像进行

卷积，得到光照分量估计结果，用原图像除以光照分

量，得到增强图像。这种基于先验概率模型的增强

技术效果有限，且没有考虑现实噪声，鲁棒性比较

差。本文通过估计低光照图像的现实噪声，并以噪

声为输入，采用非对称卷积和注意力模块同时估计

光照分量和反射分量。

Î

Î

含噪 Retinex模型框架如图 3（a）所示，包括图像

输入、噪声估计、光照分量估计、反射分量估计、光

照分量调整、图像增强、图像输出 7个部分。输入原

图像，建立图像噪声模型，利用噪声估计模块（Noise
Estimation Module，NEM）估计现实噪声；再将图像和

估 计 噪 声 作 为 光 照 分 量 估 计 模 块 （Illumination
Estimation  Module， IEM） 和 反 射 分 量 估 计 模 块

（Reflection  Estimation  Module，  REM） 的 输 入 。

IEM与 REM均以 ResNet−34作为图像特征提取网

络，如图 3（b）所示。IEM引入多尺度非对称卷积与

注意力模块（Multi-scale Asymmetric Convolution and
Attention Module，MACAM），增强了网络的细节过滤

能力及重要特征筛选能力。REM基本结构及估计过

程与 IEM相似，但由于反射分量包含较多高频信息，

所 以 REM在 注 意 力 模 块 中 增 加 了 3层 结 构 ：

Conv（3×3）（卷积层）+ReLU（激活函数层）+Maxpool
（最大池化层）。通过 IEM与 REM估计出光照分量

I与反射分量 R后，将二者耦合，得到图像 S，对光照

分量进行伽马校正等调整得到 ，将图像 S去噪后除

以 ，得到最终的增强图像。

 2.2　现实噪声估计

噪声 N对 Retinex解耦过程中 R， I的估计具有

重要影响，本文设计了一个 CNN来估计噪声水平，

并加入 IEM，REM中。对于噪声 N的估计，传统方

法是将噪声建模为加性高斯白噪声（Additive White
Gaussian Noise，AWGN）或 AWGN与不同噪声水平

的混合噪声。在低光照条件或高感光度模式下拍摄
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的图像会引入现实场景的噪声，这种噪声与图像像

素相关，同时会受相机参数设置影响，其复杂度比

AWGN大得多，传统的 AWGN去除方法不能直接处

理这种噪声。

由于现实噪声标准差表现出拜耳模式统计特

征，所以估计噪声水平时，采用拜耳模式进行下采样

操作，如图 4所示。分别提取含噪图像 R，G，B三通

道的值（即隔行提取近似值），生成新的特征图，使得

3个通道的特征图标准差均呈现连续性，以降低训练

难度。
 
 

1 2 5 6

3 4 7 8

9 10 13 14

11 12 15 16

下采样

1 5

9 13
3 7

11 15
2 6

10 14
4 8

12 16

图 4    拜耳采样

Fig. 4    Bayer downsampling

现实噪声模型为

N = f (Z+Ns+Nc)+Nq （3）

f Z Ns

Nc Nq

式中： 为相机内参； 为辐射照度； 为相机自身噪

声； 为电子噪声； 为环境噪声。

H×W ×6

3×3 7×7

NEM结构如图 5所示。先通过 3层 CNN对含

噪图像进行拜耳采样，再重构生成与原图像大小一

致的三通道特征图。为了学习图像真实噪声特征，

需将输入图像特征与噪声估计特征融合，生成

的特征图。融合特征经过 Global  Pooling
（全局池化层 ）、ReLU和 FC（全连接层 ）后，使用

和 多尺度卷积模块扩大卷积滤波器的感受

野，平衡去噪性能并计算复杂度。经过卷积与 Softmax
处理后得到与原始图像对应的噪声图。

 2.3　低光照特征融合

 2.3.1　非对称卷积模块

为高效提取低光照图像特征，设计了非对称卷

积模块（Asymmetric Convolution Module，  ACM），该

模块以 ResNet为基础网络。非对称网络能够在降低

计算负载的同时，显著增强网络特征提取能力。ACM

 

（b） IEM 与 REM 结构
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Fig. 3    Retienx model with noise
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3×3 5×5

3×3 3×3

1×3

3×1 3×1 1×3

3×3

采用 2层非对称结构，卷积尺寸分别为 与 ，

每个非对称结构包括 2个并列非对称网络。如在

非对称结构中，输入特征首先经过 Conv（ ）

卷积模块，然后经过并列非对称网络，即 Conv（ ）

与 Conv（ ） ，Conv（ ）与 Conv（ ） ，最后将

2个并列非对称网络通过 Conv（ ）卷积模块融

合，输出非对称卷积结果。ACM能够从不同规模的

特征细节中获得信息，恢复低光照图像的局部细节

特征。

 2.3.2　通道注意力模块

在低光照图像中，通常每个图像通道对应像素

的亮度增强权重是统一的，但这会使得有局部光源

的图像曝光过度或失真。通道注意力机制能够从特

征中筛选出关键信息，通过调节权重大小，使网络关

注关键信息。本文引入通道注意力机制对局部光源

进行抑制，同时对局部极暗区域进行增强，从而达到

均衡增强的效果。

F′ F′ Ms

F ′′

卷 积 块 的 注 意 力 模 块 （Convolutional  Block
Attention Module，CBAM）作为一种轻量注意力网络

模块，能够从空间和通道 2个维度计算特征图和注

意力图。输入特征图 F与通道注意力特征图 Mc 相

乘，得到特征图 ， 再与空间注意力特征图 相乘，

得到最终输出特征图 。

F′ = Mc(F)F （4）

F
′′
= Ms(F′)F′ （5）

CBAM可以作为特征融合模块加入主干网络

中，将 ACM输出的特征与注意力引导机制进行融

合，使得网络能够从特征中筛选出重要特征信息。

 2.4　损失函数设计

为了减小真实值与预测值之间的误差，设计了

图像重建损失函数：

Lrecon = ||GI(N1)GR(N2)−S ||22 （6）

GI GR式中 和 分别为 IEM和 REM的输出。

I0初始光照分量 不能代表真实光照分布，为了约

束光照的一致性，采用光照一致性损失函数[17]：

Lill = ∥GI(N1)− I0∥1 （7）

使用光照平滑损失函数对光照边缘进行平滑

约束：

Lill−smooth = ∥Q∇GI(N1)∥1 （8）

Q ∇式中： 为光滑梯度权重； 为一阶微分算子。

为了将反射分量的噪声降到最低，定义反射分

量损失函数：

Lref = ∥∇GR(N2)∥1 （9）

总的损失函数为

Ltotal = Lrecon+Lill+Lref +Lill−smooth （10）

 3　实验结果与分析

10−3

使用 Pytorch框架实现 Retinex模型，用于模型

训 练 的 计 算 机 配 置 如 下 ： Ubuntu18操 作 系 统 ，

32 GiB内存，3.9 GHz CPU，NVIDIA GTX 2080Ti。训

练网络模型的批大小设为 20，迭代轮次为 60，使用

学习率为 的 Adam优化器进行参数优化。为了训

练网络模型，制作了煤矿场景数据集，包括 100张矿

井图像、150张矿井设备图像、100张巷道图像和

150张多光源场景图像，共计 500幅图像。

 3.1　定性评估

为了验证本文方法的有效性，选用 6种模型

对 4种场景的实验图像进行分析处理，并与本文方

法处理结果进行对比。 6种模型分别为 Retinex−
Net[20]，Zero−DCE[21]，DRBN[22]，DSLR[23]，TBEFN[24]，

RUAS[25]。4种场景分别为井下人员工作场景（场景

1）、巷道多光源场景（场景 2）、有反光带场景（场景

3）、煤矿设备场景（场景 4）。各场景中的光源均为

非自然光，有 1个或者多个光源，且有些图像中物体

周围背景为黑色。各模型的图像增强结果如图 6所

示。Retinex−Net会在黑暗区域产生噪声、伪影，颜色

对比度明显失真。Zero−DCE的增强质量明显提高，

但增强图像的明亮区域趋于饱和。DRBN在黑暗部

分和照度较高部分对比度调节效果较差。DSLR可

以将低质量图像还原为高质量图像，但无法去除噪

声。TBEFN通过一种具有高度适应性的双分支模糊

策略来增强低光照图像，在对比度较高的图像中增

强效果显著，但色彩恢复效果不理想。RUAS可以保

持自然度，并提高对比度，但在光照较强的地方易出

现曝光过度的情况。与其他 6种模型对比可以看

出，本文方法能够平衡光源与黑暗环境之间的关系，

降低现实噪声对图像增强效果的影响，同时能够平

衡对比度和饱和度，色彩更加真实。 

 

G
lo

ba
l P

oo
lin

g
FC R
eL

U
FC

So
ftm

ax

R
eL

U

C
on

v(
3×

3)
R

eL
U

C
on

v(
3×

3)
B

N
+C

on
v(

3×
3)

C
on

v(
3×

3)
B

N
+C

on
v(

3×
3)

R
eL

U

F

H×W×3
×   ×12H−2

W−2

H×W×3

H×W×6

1
2
11
12

6

R
eL

U
FC

So
ftm

ax

C
on

v(
3×

3)

C
on

v(
3×

3)
C

on
v(

7×
7)

图 5    NEM结构

Fig. 5    Structure of noise estimation module
 

•  74  • 工矿自动化 第 49 卷



输入

场景 1

场景 2

场景 3

场景 4

Retinex−Net Zero−DCE DRBN DSLR RUASTBEFN 本文方法

图 6    煤矿不同场景下 6种模型与本文方法的对比

Fig. 6    Comparison between six models and the method presented in this paper
 

选择具有代表性的巷道图像进行测试，结果如

图 7所示。该场景中图像为逆光拍摄，存在强光源

与弱光源，降低了图像对比度，掩盖了黑暗背景中的

图像纹理，增加了背景中的噪声，并且使得图像存在

部 分 颜 色 失 真 。 可 看 出 Retinex−Net， Zero−DCE，
RUAS的 处 理 结 果 均 受 噪 声 影 响 而 严 重 失 真 ；

RUAS对光源进行了错误估计，导致图像中其他信息

被淹没； DSLR方法虽然能够较好地抑制逆光光源，

同时恢复巷道周围图像，但黑暗部分颜色失真。本

文方法能够很好地对图像中光源和黑暗部分进行估

计，抑制噪声，恢复真实图像。
 
 

（a） 输入 （b） Retinex−Net （c） Zero−DCE

（d） RUAS （e） DSLR （f） 本文方法

图 7    多光源、逆光条件下巷道图像增强效果对比

Fig. 7    Comparison of image enhancement effects in roadway under

multiple light sources and backlight conditions
 

 3.2　定量评估

采用自然图像质量评估指标（Naturalness Image
Quality Evaluator，NIQE）[26]、对比度失真的无参考图

像 质 量 指 标 （No-reference  Image  Quality  Metric  for
Contrast  distortion，NIQMC） [27]、峰值信噪比 （Peak
Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相似性（Structural
SIMilarity，SSIM）4种指标对各类算法的增强效果进

行定量评估。其中，NIQE利用图像的自然统计特征

评价图像质量，其值越低，表示图像自然度越好，该

指标与人眼主观质量评价一致性较好；NIQMC用于

对比度失真图像的质量评估， 其值越高，表示图像质

量越好；PSNR是衡量图像失真程度或噪声水平的客

观指标，其值越大，图像失真度越小；SSIM从亮度、

对比度和结构 3个方面衡量图像的相似性，其值越

大，图像失真度越小。

选择矿井图像、矿井中设备图像、巷道图像、多

光源场景图像 4组（共计 500张）构建数据集，其中

80%为训练集，20%为测试集。实验结果见表 1。针

对 NIQE，NIQMC， PSNR， SSIM，本文方法相较于

Retinex−Net模型平均提升了−4.06%，27.61%，35.63%，

37.86%；相较于 Zero−DCE模型平均提升了−9.9%，

21.94%，32.06%，36.56%；相较于 DRBN模型平均提

升了−7.11%，13.92%，20.67%，16.56%；相较于 DSLR
模型平均提升了−7.65%，8.74%，30.39%，37.96%；相

较于 TBEFN模型平均提升了−6.22%，10.49%，6.33%，

29.24%； 相 较 于 RUAS模 型 平 均 提 升 了 −6.77%，

9.76%， 0.98%， 8.09%。 可 看 出 本 文 方 法 的 NIQE，

NIQMC，PSNR，SSIM均优于其他模型，在图像自然

度、真实度、对比度、结构等方面均具有良好性能，

整体图像增强效果最好。

 3.3　消融实验

为进一步验证 NEM与 MACAM的有效性，设计

了消融实验，对没有融合 NEM与 MACAM的基础模

型、融合 NEM的模型、融合 MACAM的模型、融合

NEM与 MACAM的改进模型进行对比分析。结果

见表 2。对于 NIQE，NIQMC，PSNR，SSIM指标，融

合 NEM与 MACAM的改进模型相较于 ResNet平均

提 升 了 −3.88%， 26.86%， 34.24%， 37.25%； 相 较 于

ResNet+NEM 平 均 提 升 了 −2.4%， 13.31%， 12.63%，

22.81%；相较于 ResNet+MACAM平均提升了−1.23%，
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6.64%，4.54%，12.90%。可看出改进模型对低光照图

像的整体增强效果均优于其他模型。
 
 

表 2    消融实验结果

Table 2    Results of ablation experiment

模型 NIQE NIQMC PSNR SSIM

ResNet 3.35 4.43 14.02 0.51

ResNet +NEM 3.30 4.96 16.71 0.57

ResNet +MACAM 3.26 5.27 17.83 0.62

ResNet +NEM +MACAM 3.22 5.62 18.82 0.70
 

 4　结论

1） 提出一种基于含噪 Retinex模型的煤矿低光

照图像增强方法。通过建立图像噪声模型估计场景

中真实环境噪声，并将其用于光照分量和反射分量

估计。分量估计模块以 ResNet作为基础网络，融合

ACM与通道注意力模块，提取低光照图像中的细节

特征，并对图像中的光源区域与黑暗区域进行注意

力调节。对光照分量和反射分量进行耦合及相关处

理，得到增强图像。

2） 定性评估结果表明，本文方法能够平衡光源

与黑暗环境之间的关系，降低现实噪声对图像增强

效果的影响，同时能够平衡对比度和饱和度，相比

Retinex−Net等模型，色彩更加真实。

3）  采用 NIQE，NIQMC，PSNR，SSIM作为评价

指标进行定量评估，结果表明，本文方法在图像自然

度、真实度、对比度、结构等方面均具有良好性能，

图像增强效果优于 Retinex−Net等模型。

4）  消融实验结果表明，融合 NEM与 MACAM
模块的改进模型优于 ResNet模型、ResNet+NEM模

型、ResNet+MACAM模型，验证了 NEM与 MACAM
模块的有效性。
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