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摘 要： 针对低光照图像亮度低、 对比度低、 颜色失真以及存在噪声等问题， 提出了一种基于多尺度融合的

低光照图像增强方法。首先， 采用快速高效增强算法对图像进行亮度增强； 然后， 将增强后的图像由RGB
颜色空间转换至 HSV 颜色空间， 对亮度分量分别使用改进的对比度限制自适应直方图均衡化、 引导滤波和

锐化平滑滤波器进行处理， 得到 3个亮度分量； 最后， 将处理后的 3个亮度分量与相应权值通过多尺度融合

后转至RGB 颜色空间， 获得最终增强图像。实验结果表明， 所提算法在评判指标上表现出优越性， 具有较

好的信息熵、 自然图像质量评估和平均梯度。该算法在提升图像亮度、 细节增强和噪声去除方面具有显著效

果， 能够更全面地处理图像， 有效提升图像的视觉质量和清晰度。
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Abstract： To address the issues of low brightness， low contrast， color distortion， and noise in low-light 
images， a multi-scale fusion-based low-light image enhancement method is proposed.  Firstly， a fast and 
efficient algorithm is employed to enhance the image brightness.  Subsequently， the enhanced RGB image 
is transformed into the image in HSV color space， the luminance components are processed by the 
improved contrast limited adaptive histogram equalization（CLAHE）， guided filtering， and sharp-
smoothing filtering， respectively， and three luminance components are obtained.  Finally， the three pro⁃
cessed luminance components and corresponding weights are fused by multi-scale fusion， and the obtained 
HSV image is transformed into the image in RGB color space， and the ultimate enhanced image is 
attained.  The experimental results show that the proposed algorithm is superior in the evaluation index 
and has better information entropy， natural image quality， and average gradient values.  The algorithm 
improves image brightness， enhances details， eliminates noise significantly， processes images more com⁃
prehensively， and improves the visual quality and clarity of images significantly.
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0　引　言

在现代科技的推动下， 图像处理技术在监控

系统、 医学成像、 天文观测和自动驾驶等多个领

域得到了广泛应用。然而， 低光照条件下拍摄的

图像通常存在亮度不足、 对比度差和噪声大的问

题， 这些挑战严重影响了图像质量和后续处理效

果。为此， 低光照图像增强技术应运而生， 旨在

提升图像的视觉质量， 提高其在各种应用场景中

的实用性和效果。

低光照图像增强算法包括传统图像处理方法和

深度学习方法。传统图像处理方法包括直方图均衡

化算法、 基于Retinex理论的算法、 基于融合的算法

等。在直方图均衡化算法方面， Sheet等［1］提出了改

进的对比度限制自适应直方图均衡化滤波器， 用于

处理分类后的图像， 以增强图像亮度、 降低噪声， 并
调整图像的像素强度分布， 使其在处理过程中具有

更一致的表现； Prince等［2］提出了对比度限制自适应

和亮度保持直方图均衡方法， 保持了对比度限制自

适应直方图均衡化（Contrast Limited Adaptive His⁃
togram Equalization， CLAHE）方法生成图像的亮度， 
同时调整图像的平均亮度， 以减少亮度分布的不均

匀性， 从而使直方图更加平滑。Retinex算法最初由

Land等［3］提出， 通过随机路径计算像素的相对亮度， 
但其结果的参考性有限； Jobson等［4］提出了单尺度

Retinex， 该方法利用高斯核函数估计亮度图像， 但
存在对比度不足和光晕现象的问题。多尺度Retinex
算法［5］对这些问题进行了改进， 提升了图像的对比

度和细节。在基于融合的算法方面， Tang等［6］提出

了一种用于红外与可见光图像融合的边缘梯度增强

方法， 该方法显著增强了原图像中的梯度特征。

近年来， 深度学习凭借其强大的特征表示和

非线性映射能力， 在图像处理领域取得了显著成

果。Yang等［7］提出了一种用于弱光图像增强的集

成学习方法， 有效解决了在增强弱光图像时出现

的噪声、 色差和细节失真等问题； Wei等［8］提出了

一种端到端的退化感知深度 Retinex 网络用于低

光照图像增强， 该网络能够同时解决低亮度、 颜
色失真、 噪声放大、 细节和纹理丢失以及对比度

扭曲等问题。

为了在有效提升低照度图像亮度和对比度的

同时， 避免图像欠增强和过增强， 本文提出了基

于多尺度融合的低光照图像增强方法。首先， 运

用快速高效算法对图像进行亮度增强； 然后， 将
增强后的 RGB 图像转换至 HSV 颜色空间， 提取

色调、 饱和度和亮度分量； 再对亮度分量分别使

用改进的 CLAHE、 引导滤波和锐化平滑滤波进

行处理， 以提升对比度、 增强细节和平滑噪声， 得
到 3个亮度分量； 将处理后的 3个亮度分量与相应

权值通过多尺度融合后转至RGB 颜色空间， 获得

最终增强图像。

1　相关理论

1. 1　CLAHE方法

CLAHE 是一种高效的图像对比度增强方

法［9］， 它在图像的所有块上应用相同的裁剪阈值。

这个关键参数为

αo = Q
l

[ 1 + μ×( l- 1) ]， （1）

式中： Q为每个图像块的总像素数； l为输出图像

的灰度级数； μ为一个在［0，1］范围内可调的参数。

通过设置裁剪阈值对直方图进行裁剪后， 可以从

裁剪后的图像块直方图中计算出累积分布函数。

最后对周围块的值进行插值， 生成输出图像。

1. 2　引导平滑锐化滤波器

引 导 平 滑 锐 化 滤 波 器［10］（Sharpening-
Smoothing Image Filter， SSIF）通过调节参数来实

现平滑或锐化， 引导SSIF为

Jk ( q )= μk + sign (ϕk )αk (Gk ( q )- νk )， （2）

式中： J为过滤后的图像； I为原始图像； G为引导

图像； μ为输入图像的均值； v为块 k的引导图像的

平均值； αk为原始图像和引导图像的样本块协方

差。αk是一个正参数， 负似然可以表示为

-lg p ({ Jk( q ) } |αk)= 1
2τ 2N ∑

q∈Ω
( Ik( q ) - Jk( q ) )

2
=

S2
k

2 α
2
k - |ϕk |αk， （3）

式中： τ 2 为滤波后图像的块方差， 设 τ= 1； Ω为块

内的像素集合； N为像素数； S2
k为引导图像的块方

差， 定义为

S2
k = 1

N ∑
q∈Ωk

(Gk( q ) - vk )
2。 （4）

使用广义伽玛分布作为先验， 得到负对数后

验作为代价函数D (αk )，
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D (αk ) =-lg p ( { Ik( q ) } |αk )- lg p (αk ) =
S2
k

2 α
2
k - |ϕk |αk +

1
2θ2 α

2
k - η lg αk， （5）

式中： θ> 0为尺度参数； η≥ 0为控制分布形状的

参数。令 ε= 1/θ2， η= κε， 求解 ∂D/∂αk = 0， 结果

可以重新排列为

αk =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

|ϕk|
S2
k + ε

+ ( )|ϕk|
S2
k + ε

2

+ 4κε
S2
k + ε

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
。（6）

2　本文算法

本文提出了一种基于多尺度融合的低光照图

像增强方法。首先， 使用快速高效算法（Fast Effi⁃
cient Algorithm， FEA）对低照度图像进行亮度增

强。然后， 将增强后的 RGB 图像转换到 HSV 颜

色空间， 得到色调、 饱和度和亮度分量。对亮度

分量进行改进的增强CLAHE、 引导滤波和锐化处

理， 以实现对比度增强、 细节提升和噪声平滑。

接着， 为处理后的分量设计权值， 并通过多尺度

融合得到最终的亮度分量。最后， 将融合后的亮

度分量与色调和饱和度分量一起转换回RGB颜色

空间， 生成最终的增强图像。本文算法的流程图

如图 1 所示。

2. 1　亮度增强

低光照图像整体亮度较低， 图像中的大部分区

域可能会显得非常暗。对低光照图像运用简单的

FEA［11］， 使整体图像进行亮度提升。

FEA的步骤如下：

1） 将原始图像取反， 将暗的区域变亮， 亮的区

域变暗， 使得去雾算法能够更有效地处理这些区域；

2） 对取反图像进行去雾和对比度增强处理；

3） 再次将去雾后的图像取反， 恢复图像的原

始色调， 同时保留增强后的亮度和对比度；

4） 得到亮度增强后的图像。

2. 2　输入设计

在提出的基于融合的方法中， 对FEA增强后

的图像分别进行3种处理， 得到3个输入分量。

第 1 个输入分量 I1 为经过改进的 CLAHE 直

接处理的图像， 可以增强图像对比度， 避免平滑

区域的过度增强。第 2 个输入分量 I2 被设计用来

进行细节的提升， 直接使用引导滤波［12］来计算。

第 3 个输入分量 I3 使用引导平滑锐化滤波器进行

处理， 实现更高的可见度和更低的噪声水平。

2. 2. 1　改进的CLAHE方法

传统 CLAHE 对所有图像块的增强效果是相

同的， 忽略了不同图像块之间的信息差异。裁剪

阈值会显著影响最终的效果， 裁剪阈值越大， 图
像的对比度增强越明显。

为了在光滑区域实现适当的对比度增强并避

免过度增强， 需要对纹理区域进行较高的增强， 
对背景区域进行较低的增强。为此， 提出了一种

改进的对比度限制自适应直方图均衡化算法， 该
算法可以根据图像块的内容自适应地确定裁剪阈

值。改进的CLAHE的裁剪阈值定义为

αe =
Q
l (1 + μ× 2.55 + σ

m+ q )， （7）

式中： σ和m分别为图像块的标准差和均值； μ为
经验参数， 设为 0. 3； q为一个很小的常数， 以避

免分母等于零。

2. 2. 2　多尺度SSIF
SSIF 在过滤过程中使用 4 个参数［10］， 即块

radius（r）， Kappa（κ）， Epsilon（e）和 Scale（s）。设

置较大的过滤器 r值会产生稳定的平滑结果， 改变

r值会影响每个像素位置的方差， 并产生锐化增益
图 1　本文所提算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the proposed algorithm in this paper
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的变化。κ值控制滤波器的平滑或锐化增益， 如果

κ> 1 则滤波器解释为锐化滤波器； κ< 1 则显示

平滑滤波器的效果； κ= 1则不存在滤波。设置一

个较大的正则化参数 e值会产生褪色的结果。s为
自定义的参数。

输入图像 I的滤波器输出为

S1 [ I ]= SSIF ( I )， （8）

式中： SSIF ( · )为 SSIF 算子； S1 为第一层近似图

像。为了获得进一步的近似图像， 滤波输出用

SSIF重复滤波，

Sj [ I ]= SSIF ( Sj- 1 )， （9）

式中： j为分解层数， 并且S0 = 1。分解层数 j处的

细节图像可以通过下式获得，

Dj[ I ] = Sj- 1[ I ] - Sj [ I ]。 （10）

对于L层分解， 原始图像可以重建为

I=∑
j= 1

L

Dj[ I ] + SL[ I ]。 （11）

图 2 给出了两级分解和重构的流程图。

I3 =CLAHE [ SL ]+∑
j= 1

L

ωj Dj [ I ]， （12）

式中： ωj为任意系数； CLAHE [ · ] 为 CLAHE 算

子； I3为最终处理后的增强图像。

第3个输入分量 I3被处理的具体步骤为： 将多尺

度SSIF应用于V分量， 进行两级分解， 得到细节图

像和最终的近似图像； 在最终的近似图像上应用

CLAHE， 以提高图像的可见性； 使用预定义的增强

系数放大每个分解级的细节图像； 最后， 将放大的

细节图像与CLAHE输出相加， 重建增强后的V分量。

2. 3　权重定义

在处理图像特征时， 可以结合多种权重来全

面捕捉图像的基本特征。本文选择使用曝光权

重［13］和色彩对比度权重［13］， 由于每种权重提供的

信息不同， 需要对上述权重进行归一化。

2. 3. 1　曝光权重

曝光权重（WB）在图像处理中通常用于调整图像

的亮度或对比度， 以达到更好的视觉效果， 这里将

曝光权重设置为

WB，k ( x，y )= e
-( )Ik ( x，y )- 0.5 2

2 ( )0.25 2

， （13）

式中： k=1，2，3。WB的高值意味着曝光良好的像

素， 而WB的低值意味着曝光过度或曝光不足的

像素。

2. 3. 2　色彩对比度权重

色彩对比度是图像质量的重要特征， 可以保

留重要的细节。将光照与色彩信息相结合来评估

对比度， 该权重基于色度滤波公式计算为

WC，k ( x，y )=
Ik ( x，y )(1 + cos (αH ( x，y )+ϕ )S ( x，y ) )，

（14）

式中： H为色调； S为原始输入图像HSV颜色空间

中的饱和度； α为保持颜色对比的参数； ϕ为色轮的

偏移角度。根据经验， 设置α= 2， ϕ= 250°。
2. 3. 3　最终权重

最终权重Wk由曝光权重WB 和色彩对比度权

重WC相乘得到

Wk ( x，y )=WB，k ( x，y )WC，k ( x，y )。 （15）

2. 3. 4　归一化权重

最终权重Wk的归一化方式为

W̄k ( x，y )= Wk ( x，y )
∑
k

Wk ( x，y )
。 （16）

2. 4　多尺度融合

为了获得更清晰的图像， 采用多尺度融合算法

进行多幅图像特征信息互补， 从而降低图像的效果

和噪声。

将每个输入分量 Ik分解为拉普拉斯金字塔以提

取图像特征， 每个归一化权重W̄k分解为高斯金字塔

以平滑过渡。两种金字塔具有相同的层数， 混合高

斯金字塔和拉普拉斯金字塔的每一层来融合金字塔， 
Fl ( x，y )=∑

k

Gl {W̄k ( x，y ) } Ll { Ik ( x，y ) }，（17）

式中： l为金字塔的层数， 在本文中设置为 2； 
Ll { Ik }为输入分量 Ik的拉普拉斯图； Gl {W̄k }为归

一化映射W̄k的高斯权重图。

使用式（18）获得调整后的亮度分量，

IV ( x，y )=∑
k

W̄k ( x，y ) Ik ( x，y )。 （18）

通过对融合金字塔的每一级求和来计算精细

调整的亮度图像，

图 2　两级分解和重构的流程图

Fig. 2　Two-level decomposition and refactoring flowchart
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I final ( x，y )=∑
l

Ud ( Fl ( x，y ) )， （19）

式中： Ud为上采样算子， 因子为d= 2l- 1。将调整

后的亮度分量与色调、 饱和度分量结合， 然后转

换至RGB颜色空间， 获得最终的增强图像。

3　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性和实用性， 采用

本文算法对低光照图像进行处理， 先与经典文献

方法 CLAHE［9］， 多尺度 Retinex 颜色恢复算法

（Multi Scale Retinex with Color Restoration， 
MSRCR）［14］， FEA［11］和文献［13］方法进行对比， 
再 与 基 于 Retinex 的 半 解 耦 分 解 算 法（Semi-
Decoupled Decomposition， SDD）［15］、 文献［16］方

法、 以及基于深度学习的Retinex启发的架构搜索

展开（Retinex-inspired Unrolling with Cooperative 
Prior Architecture Search， RUAS）［17］、 零参考深度

曲线估计（Zero-DCE++）［18］进行对比。

3. 1　定性比较

在数据集LIME和Fushion中分别选取 4张图

像， 将本文算法与 5 种低光照图像增强方法进行

比较。图 3 中从左到右分别为图像 1~图像 4， 图 
4 中从左到右分别为图像 5~图像 8， 从上到下， 
第 1 行为原图， 第 2 行~第 5 行分别展示了方法

CLAHE、 MSRCR、 FEA 和文献［13］方法的增强

结果， 第6行为本文算法的增强结果。

从图 3 和图 4 可以看出， CLAHE方法处理后的

图像对比度不足， 细节模糊； MSRCR虽然提升了亮

度， 但颜色失真， 使图像充满雾感； FEA提升了亮

度， 但引入了噪声和明显的边缘； 文献［13］方法则

出现了块状伪影， 降低了图像的可见度和清晰度。

相比之下， 本文算法在增强图像的色彩还原度和细

节清晰度方面表现更佳， 更符合人眼视觉， 对不同

特征的图像有不同类型的增强效果， 拥有不同的优

势， 处理图像更加全面。

3. 2　定量比较

为了进一步验证算法的有效性， 本文采用信

息熵（Information Entropy， IE）、 自然图像质量评

估（Natural Image Quality， NIQE）和 平 均 梯 度

（Average Gradient， AG）进行定量比较。

IE［19］是衡量图像信息量的一个指标， 值越高表

示图像包含的信息越丰富， 计算公式为

IE=-∑
i= 0

M

p ( k ) log2 p ( k )， （20）

式中： p ( k )为灰度级 k的概率密度； M为最大的灰

度级。

NIQE［20］用于评估图像质量的自然性和清晰

度。NIQE值越低， 图像的质量越高， 更接近自然

图像， 计算公式为

NIQE ( v1，v2，Σ1，Σ2 )=

( )v1 - v2
T ( )Σ1 +Σ2

2

-1

( )v1 - v2 ， （21）

图 4　Fushion数据集中4幅图像的增强结果

Fig. 4　Enhancement results of four images in the Fushion dataset

图 3　LIME数据集中4幅图像的增强结果

Fig. 3　Enhancement results of four images in LIME dataset
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式中： v1 和 v2 分别为自然图像和失真图像多元高

斯分布模型的均值向量； Σ1 和Σ2 分别为自然图像

和失真图像多元高斯分布模型的协方差矩阵。

AG［21］可以用于衡量融合图像的清晰程度， 平均

梯度越大， 图像清晰度越好， 融合质量越好， 计算公

式为

AG = 1
(M- 1)(N- 1) ∑

i= 1

M- 1

∑
i= 1

N- 1 ( )H ( i+ 1，j )-H ( i，j ) 2 + ( )H ( i，j+ 1)-H ( i，j ) 2

2 ， （22）

式中： H为融合图像； M与N为图像的高和宽。

表 1 为在 LIME 数据集所选取 4 幅图像的定

量比较结果。可以看出， 本文算法在处理图像 1、 
2和3上 IE达到最高， 在处理图像4上 IE值仅次于

文献［13］方法， 这说明本文算法在图像增强和信

息量增加方面有明显优势； 本文算法在处理图像

1、 2和 4上NIQE值达到最低， 但在处理图像 3上

NIQE值达到次低， 这说明本文算法在图像质量的

自然性和清晰度方面有较强的优势； 本文算法在

处理图像 1、 2和 4上AG值达到最高， 而在处理图

像 3 上AG值次于 CLAHE 和 MSRCR 算法， 这说

明本文算法在图像清晰度和融合质量方面有较好

的优势。

表 2 为在 Fusion 数据集所选取的 4 幅图像的

定量比较结果。可以看出， 本文算法在处理图像

6、 7 和 8 上 IE达到最高， 在处理图像 5 上 IE值次

于文献［13］方法和本文算法， 这说明本文算法在

图像增强和信息量增加方面有明显优势； 本文算

法在处理图像 5、 6和 8上NIQE值达到最低， 但在

处理图像 7上NIQE值仅优于MSRCR算法， 这说

明本文算法在图像质量的自然性和清晰度方面有

较强的优势； 本文算法在处理图像 6、 7、 8 上AG
值达到最高， 而在处理图像 5 上 AG 值次于

CLAHE算法， 这说明本文算法在图像清晰度和融

合质量方面有较好的优势。

表 3 为基于 LIME 数据集得出的对比结果， 
主要使用 IE和NIQE这两个指标来衡量性能， 本
文对该数据集中的低光照图像进行实验， 得到了

该数据集下图像 IE 与 NIQE 的平均值， 并与 
SDD、 文献［16］、 RUAS 与 Zero-DCE++的方法

作进一步比较。

通过对大量的低光照图像进行实验比较， 本
文算法的信息熵指标最高， 为 7. 334， 这意味着它

在增强图像的细节和信息量方面表现最佳； NIQE

表 1　LIME数据集中4幅图像的指标比较

Tab. 1　Compared indicators of four images in LIME dataset

图像1

图像2

图像3

图像4

算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

IE

7.313 3
6.680 0
7.672 5
7.109 8
7.737 5
7.482 4
6.712 5
7.448 1
7.534 9
7.606 2
7.387 0
7.258 5
7.464 8
7.422 7
7.475 8
5.605 3
5.656 9
4.725 9
6.272 4
5.941 7

NIQE

3.068 1
2.966 7
2.894 0
3.003 6
2.776 3
3.955 5
4.676 5
4.456 7
2.778 1
3.190 8
7.571 6
7.849 5
7.858 9
3.558 5
3.075 0
4.385 6
4.715 3
3.683 0
3.941 1
2.754 6

AG

12.790 0
10.899 1
11.628 2

7.895 1
13.824 1
13.813 8
10.298 4
15.269 5
10.982 3
15.985 6
10.694 0
11.762 1

8.941 1
7.253 2
9.740 9
3.588 2
2.944 1
5.380 9
4.871 9
6.680 2

表 2　Fushion数据集中4幅图像的指标对比

Tab. 2　Compared indicators of four images in Fushion dataset

图像5

图像6

图像7

图像8

算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

CLAHE
MSRCR

FEA
文献[13]
本文算法

IE

7.572 4
5.831 9
6.916 5
7.212 8
6.981 2
7.663 5
6.652 2
7.497 4
7.364 2
7.680 1
7.356 9
6.479 1
7.144 0
7.387 2
7.576 9
7.285 4
6.202 3
7.038 4
7.230 2
7.481 9

NIQE

5.193 1
5.076 7
4.590 7
4.770 7
4.485 0
3.240 2
3.151 2
3.398 4
3.279 7
3.130 8
3.608 6
4.227 0
3.673 6
3.477 8
3.937 1
3.312 4
3.990 9
3.839 3
3.639 1
3.113 8

AG

4.313 2
2.277 4
3.674 3
2.809 4
3.946 3

24.863 4
12.453 1
23.415 2
19.156 2
26.108 0
11.613 4

6.667 1
14.065 2
10.231 4
14.111 1
13.172 8

7.054 9
13.583 2
10.896 0
15.254 7

表 3　基于LIME数据集上的图像指标对比

Tab. 3　Comparison of image metrics based on the LIME dataset

算法

SDD
文献[16]
RUAS

Zero-DCE++
本文算法

IE

7.196
7.236
6.458
7.236
7.334

NIQE

3.745
3.669
4.261
3.888
3.563
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指标得分最低， 为 3. 563， 表明其增强后的图像质

量最好。因此， 本文算法展现了较好的图像信

息、 较高的图像清晰度和较好的图像质量， 能够

有效地实现低光照图像的增强。

4　结　论

本文提出了基于多尺度融合的低光照图像增

强方法， 通过结合快速高效算法和多尺度融合技

术， 得到增强后的图像。该算法有效解决了低光

照图像的亮度低、 对比度低、 颜色失真及存在噪

声等问题。

通过实验分析， 所提算法在评判指标上表现

出优越性， 具有较好的 IE、 NIQE和AG值， 在提

高图像亮度、 细节增强和噪声抑制方面具有显著

优势， 使得处理后的图像在视觉上更加自然和清

晰， 满足各种应用场景中的需求， 但仍存在一些

过曝和伪影问题， 需要继续改进。
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