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摘要：矿井井下视频采集过程中由于照明系统分布不均匀、环境中存在大量粉尘和雾气，导致监控画面图像

存在局部光线过曝、局部亮度不足、对比度低和边缘信息弱等问题。针对上述问题，提出了一种矿井井下非均匀

照度图像增强算法。该算法基于 Retinex−Net 网络结构改进，具体包括非均匀光照抑制模块（NLSM）、光照分解

模块（LDM）和图像增强模块（IEM）3 个部分：NLSM 对图像中人工光源局部非均匀光照进行抑制；LDM 将图像

分解为光照层和反射层；IEM 对图像光照层增强，经伽马校正，最终得到增强图像。在 NLSM 和 LDM 中均采用

Resnet 作为网络基础架构，并顺序引入了卷积注意力机制中通道注意力模块和空间注意力模块，以增强对图像光

照特征关注度和特征选择的效率。实验结果表明：① 选取 MBLLEN，RUAS，zeroDCE，zeroDCE++，Retinex−Net，
KinD++及非均匀照度图像增强算法对多种场景（井下运输环境场景、单光源巷道场景、多光源巷道场景、矿石场

景）图像进行增强处理及定性分析，分析结果指出非均匀照度图像增强算法能够避免人工光源区域的过度增强，

未在光源区域产生晕染和模糊现象，不易产生色偏，对比度适中，画面视觉效果更真实。② 选取信息熵（IE）、平均

梯度（AG）、标准差（SD）、自然图像质量评价指标 （NIQE）、结构相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR）作为评价指

标，定量比较图像增强画面质量。结果表明非均匀照度图像增强算法在多种场景下处于相对领先地位。③ 消融

实验结果表明，非均匀照度图像增强算法在 NIQE，SSIM，PSNR 这 3 个评价指标上均获得了最优结果。
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Abstract: Due to the non-uniform distribution of lighting systems and the presence of a large amount of dust
and mist in the environment during the underground video collection process, there are problems with local light
overexposure, insufficient brightness, low contrast, and weak edge information in the monitoring image. In order
to solve the above problems, an image enhancement algorithm for non-uniform illumination in underground mines
is proposed. This algorithm is based on the improvement of Retinex-Net network structure, which includes three
parts:  non-uniform  illumination  suppression  module  (NLSM),  illumination  decomposition  module  (LDM),  and
image enhancement module (IEM). Among them, NLSM suppresses local non-uniform illumination of artificial
light  sources  in  the  image.  LDM  decomposes  the  image  into  light  and  reflection  layers.  IEM  enhances  the
illumination layer of the image, undergoes gamma correction, and ultimately obtains the enhanced image. Resnet 
 
收稿日期：2023-06-10；修回日期：2023-11-05；责任编辑：王晖，郑海霞。

基金项目：国家自然科学基金项目（41071242，41971237）；教育部产学合作协同育人项目（202102136008）。

作者简介：苗作华 （1974—） ，男 ，湖北武汉人 ，教授 ，博士 ，硕士研究生导师 ，研究方向为人工智能与智慧矿山 ， E-mail：

z837089200@wust.edu.cn。

引用格式：苗作华，赵成诚，朱良建，等. 矿井井下非均匀照度图像增强算法[J]. 工矿自动化，2023，49（11）：92-99.

MIAO  Zuohua,  ZHAO  Chengcheng,  ZHU  Liangjian,  et  al. Image  enhancement  algorithm  for  non-uniform  illumination  in

underground mines[J]. Journal of Mine Automation，2023，49（11）：92-99.
 

第 49 卷 第 11 期 工　矿　自　动　化 Vol.49 No.11
2023 年 11 月 Journal of Mine Automation Nov. 2023

文章编号：1671−251X（2023）11−0092−08 DOI：10.13272/j.issn.1671-251x.2023060032

mailto:z837089200@wust.edu.cn
mailto:z837089200@wust.edu.cn
mailto:z837089200@wust.edu.cn
mailto:z837089200@wust.edu.cn
mailto:z837089200@wust.edu.cn
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2023060032
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2023060032
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2023060032


is adopted as the infrastructure of the network in both NLSM and LDM. The channel attention module and spatial
attention module in the convolutional attention mechanism are sequentially introduced to enhance the attention to
image lighting features and the efficiency of feature selection. The experimental results show the following points.
① MBLLEN,  RUAS,  zeroDCE,  zeroDCE++,  Retinex−Net,  KinD++,  and  non-uniform  illumination  image
enhancement  algorithms  are  selected  to  enhance  and  qualitatively  analyze  images  in  various  scenarios
(underground transportation environment, single light source roadway, multi light source roadway, ore scenario).
The  analysis  results  indicate  that  non-uniform  illumination  image  enhancement  algorithms  can  avoid  excessive
enhancement of artificial light source areas. There is no halo or blurring phenomenon in the light source area, and
colors  are  not  prone  to  color  deviation.  The  contrast  is  moderate,  and  the  visual  effect  of  the  image  is  more
realistic. ② The  information  entropy  (IE),  average  gradient  (AG),  standard  deviation  (SD),  naturalness  image
quality  evaluator  (NIQE),  structural  similarity  (SSIM),  and  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  are  selected  as
evaluation  indicators  to  quantitatively  compare  the  quality  of  image  enhancement  images.  The  non-uniform
illumination  image  enhancement  algorithm  is  also  in  a  relatively  leading  position  in  various  scenarios. ③ The
ablation experimental results show the non-uniform illumination image enhancement algorithm achieves optimal
results on three evaluation indicators: NIQE, SSIM, and PSNR.

Key words: underground low light  image; non uniform illumination images;  image enhancement; Retinex-
Net; image brightness; residual network; attention mechanism
 

0　引言

随着矿山智能化建设推进，视频监控等工具逐

步成为辅助安全生产的必要设备[1-4]。由于矿井井下

环境自然光照严重不足，主要依赖人工照明来辅助

工作面照明。大量粉尘和水雾及复杂的光线，使监

控视频图像存在对比度过低、光照不均匀、信息捕

捉不足和细节模糊等问题[5]，严重制约了井下视频

监控的实际应用。因此，针对矿井井下视频中存在

的光照不均等问题进行图像增强具有现实意义。

目前，矿井井下图像增强算法可分为传统图像

增强算法和基于深度学习的图像增强算法。传统图

像增强算法主要包括基于直方图分布的图像增强算

法和基于 Retinex[6] 理论的图像增强算法。基于直方

图分布的图像增强算法是对图像像素直方图进行重

分布，其中以限制性对比度增强  （Contrast  Limited
Adaptive  Histogram Equalization，CLAHE） [7] 应用最

为广泛。基于直方图分布的图像增强算法复杂度

低，但在图像局部区域易引起色彩失真和过度增

强[8-9]。Retinex理论认为人眼观察到的图像由反射

层 和 光 照 层 2个 图 像 乘 积 构 成 。 因 此 ， 基 于

Retinex理论的图像增强算法与基于直方图分布的图

像增强算法的主要区别在于对光照层的求解方式。

现有的 Retinex算法主要对在单一自然光环境下的

图像增强进行研究，当图像中存在人工光源时，在局

部区域的光照层求解时易出现色彩失真、噪点过多

和细节模糊等问题 [10]。

随着深度学习和卷积神经网络技术的发展，基

于 Retinex理论的 Retinex−Net网络结构应运而生[11]。

基于卷积神经网络的方法对图像中的反射层和光照

层进行有效估计，使网络模型获得学习反射层和光

照层的拟合能力，该方法有效延展了 Retinex理论的

应用范围。赵征鹏等[12] 采用改进的去噪卷积神经网

络对弱光环境下图像的反射分量进行去噪。武亚

红[13] 利用场景分割技术将图像分割聚类，并在颜色

通道上通过比例系数对图像光照层进行初始估计，

在边缘处对图像光照层进行非局部相似性约束。姜

雪松[14] 提出了一种基于稠密连接网络的图像增强

方法，可恢复极低照度区域细节信息。

虽然在神经网络技术的推动下，基于 Retinex理

论的图像增强算法取得了一定进步，但在处理矿井

井下非均匀照度图像时，仍存在局部光线过曝、局部

亮度不足、对比度低和边缘信息弱等问题。针对上

述问题，本文提出了一种矿井井下非均匀照度图像

增强算法。该算法在 Retinex−Net网络结构的基础

上，新增了非均匀光照抑制模块（Non−uniform Light
Suppression Module, NLSM）来剥离非均匀照度区域

的光照层，并优化了光照分解模块（Light Decomposition
Module, LDM）和图像增强模块（Image Enhancement
Module, IEM），以增强图像中的细节信息。 

1　相关理论
 

1.1　Retinex 理论

Retinex理论是 Land等基于人类视觉系统提出
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的关于如何调整感知对象颜色和亮度的理论模型[6]。

该理论指出，人类视觉感知到的颜色具有恒常性（同

一个物体在不同光照情况下虽然会产生不同的反射

光谱，但人类视觉系统会将一定范围内的不同光照

条件下物体的颜色认为是恒定不变的 ）。基于

Retinex理论，一张图像可被分解为光照层和反射层，

其中光照层包含了图像中的光照信息，反射层则包

含了物体的颜色和形状轮廓等，最易被人眼所认为

恒常的基本信息。 因此，基于 Retinex理论的图像增

强算法将图像分解为反射层和光照层的乘积[6]。

S (x,y) = R(x,y)× I(x,y) （1）

式中：S(x,y)为原始图像；x和 y为图像中像素位置；

R(x,y)为反射层信息，即物体本身信息；I(x,y)为光照

层信息，即环境光信息。 

1.2　Retinex−Net
Retinex−Net[15] 分为分解、调整和重构 3个部分，

如图 1所示。首先通过 Decom−Net将输入图像分解

为反射层 R和光照层 I。然后在 Enhance−Net中对光

照层 I进行多尺度照度调节，在 Denoising Operation
阶段对反射层 R上的噪声进行去除。最后将 R×I作
为输出图像。
 
 

Decom−Net

Enhance−Net

Denoising Operation

输入图像

R I

输出图像

图 1    Retinex−Net网络结构

Fig. 1    Retinex-Net network structure
 

Retinex−Net在 Decom−Net中对图像的梯度进行

最小化 ，光照层会被过渡平滑变得模糊。因此 ，

Retinex−Net算法会在图像光照层变化区域产生明显

的光晕和色彩失真。直接将 Retinex−Net算法应用

于矿井井下图像的增强，其效果并不理想。 

2　非均匀照度图像增强算法
 

2.1　整体网络结构

基于传统 Retinex理论构建 Retinex−Net网络，在

估计光照层时，先验的认为光照层应在细节处保持

平滑，即光照层整体分布相对均匀。但在人工光源

环境下，Retinex−Net网络估计的光照与真实环境的

光照之间存在较大偏差，在光照不均匀的区域偏差

显著。因此 ，当真实环境中的光照分布不均匀 ，

Retinex−Net的先验假设不再成立，Retinex−Net图像

增强算法也不再适用。

矿井井下光照可分为相对均匀但照度低的自然

光源和若干个亮度变化剧烈且只存在于图像局部区

域的照度不均匀的人工光源。因此，本文将图像分

解为自然光照层、反射层和非均匀光照层，3个图层

之间的计算关系为

S (x,y) = R(x,y)× I(x,y)+E(x,y) （2）

式中 E(x,y)为非均匀光照层，即人工光源在图像中局

部突出的光照图层。

基于式（2），本文设计了一种矿井井下非均匀照

度图像增强算法，算法整体网络结构如图 2所示。

以矿井井下图像作为非均匀照度图像增强算法

网络的输入，以增强后图像为输出，整体结构分为

NLSM，LDM，IEM 3个主体部分。其中 NLSM为针

对矿井井下非均匀光照而设计的模块，该模块对图

像中存在的非均匀光照区进行剔除，将图像分解为

非 均 匀 光 照 层 E(x,y)和 R(x,y)×I(x,y)。 LDM是 以

Retinex−Net中分解模块为原型，依托 Resnet[16]网络

结构改进而来，主要作用是将 NLSM输出的 R×I分
解为反射层 R和低照度下的光照层 Il。 IEM[15]由

Retinex−Net中原有光照增强结构结合伽马校正实

现，该模块将低照度下的光照层 Il 增强为正常照度

下的光照层 Ih。将 R与 Ih 相乘即可得到增强后图像。 

2.2　NLSM
人工光源的存在会导致 Retinex−Net在估计光照

层 I时，极易在非均匀光照区域过度平滑，导致在该

区域图像色彩失真和亮度过曝。为解决局部区域光

照不均匀引起的过度增强问题，本文设计了 NLSM，

该模块主要作用在于估计和剥离非均匀光照层，避

免在该区域 LDM的错误估计和 IEM的过度增强。

在 NLSM中共有 7个 Layers，Layers由 4个卷积

层 构 成 ， 如 图 3所 示 。 第 1层 Layers由 大 小 为

3×3卷积核、通道数为 8、Stride为 1、padding为 1、
以 ReLU为激活函数的卷积层构成；第 2层 Layers由
大 小 为 3×3卷 积 核 、 通 道 数 为 16、 Stride为 1、
padding为 1、以 Sigmoid为激活函数的卷积层构成；

第 3层 Layers由大小为 5×5卷积核、通道数为 32、
Stride为 1、padding为 2、以 ReLU为激活函数的卷

积层构成；第 4层 Layers由大小 3×3卷积核、通道数

为 64、Stride为 1、padding为 1、以 ReLU为激活函

数的卷积层构成；第 5层 Layers由大小为 5×5卷积
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核 、 通 道 数 为 32、 Stride为 1、 padding为 2、 以

ReLU为激活函数的卷积层构成；第 6层 Layers由大

小为 3×3卷积核、通道数为 16、Stride为 1、padding

为 1、以 Sigmoid为激活函数的卷积层构成；第 7层

Layers由大小为 3×3卷积核、通道数为 3、Stride为

1、padding为 1、以 ReLU作为激活函数的卷积层

构成。
 
 

Conv

Conv

Conv

Conv

图 3    Layers结构

Fig. 3    Layers structure 

2.3　注意力机制

在 NLSM中，人工光源的特征不仅在空间分布

上呈现局部突出的特征，在颜色通道上也呈现出

相 似 的 特 征 。 因 此 ， 引 入 卷 积 块 注 意 力 模 块

（Convolutional  Block  Attention  Module,CBAM） ,增强

网络结构对特征信息在空间和通道上分布特征的学

习能力和泛化能力，有助于更快、更准确地定位人工

光源特征，有利于加快引导网络正确聚焦于目标区

域。CBAM结构[17]如图 4 所示。
 
 

CAM

修饰特征输入特征

SAM

图 4    CBAM结构

Fig. 4    CBAM structure
 

CBAM由 通 道 注 意 力 模 块 （Channel  Attention
Module，  CAM）和空间注意力模块（Spatial Attention
Module， SAM）组成。CAM旨在对输入的通道维度

进行注意力权重计算，将注意力集中在重要的通道

上 ，而非全局通道平均输入到下一层网络中。

SAM通过对输入的空间维度进行注意力权重计算，

将注意力集中在重要的空间区域上。井下图像由于

光照条件差，图像中边缘信息较弱，导致图像细节信

息丢失和整体画面模糊。CBAM注意力机制可通过

CAM和 SAM自适应地提升重要特征的权重，使模

型能够更好地感知和强调图像中的细节信息，从而

提高图像的可见度和清晰度。 

2.4　LDM
LDM输入部分为上一层网络结构剥离非均匀光

照层 E之后的三通道图像，输出结果为物体反射层 R
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图 2    非均匀照度图像增强算法整体网络结构

Fig. 2    Overall network structure of the non-uniform illumination image enhancement algorithm
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和低照度场景下的均匀光照层 Il。LDM中 BasicBlock
结构参考 Resnet18[16]，如图 5所示。
  

3×3 Conv

3×3 Conv
+

+

3×3 Conv

3×3 Conv

上层网络

下层网络

图 5    BasicBlock 结构

Fig. 5    BasicBlock structure
 

LDM中 Conv1和 Conv2卷积核大小分别为 5×5
和 3×3，通道数分别为 8和 3，Stride均为 1，padding
分别为 2和 1，均以 ReLU为激活函数。 

2.5　损失函数

Lnlsm Lldm Liem

本文使用的损失函数 L主要包括 NLSM损失

、LDM损失 和 IEM损失 3个部分。

L = Lnlsm+Lldm+Liem （3）
NLSM主要功能在于剥离图像中存在的非均匀

光照，因此，非均匀光照剥离前后图像整体结构损失

应尽可能小且图像损失函数应对异常值具备一定鲁

棒性。

Lnlsm = Lssim+λeLe （4）

λ

式中：Lssim 为结构相似性（Structural Similarity，SSIM）
损失函数[18]； e 为超参数，取 0.001；Le 为非均匀光照

剥离损失函数，计算方法与 Retinex−Net中不变反射

率[15]一致。 

3　实验及结果分析
 

3.1　实验条件

为验证本文算法的有效性，使用 Pytorch框架实

现算法。配置环境：Ubuntu22.04操作系统，32 GiB
内存 ，CPU为 Intel（R）   i7−10700F，GPU为 NVIDIA
GTX 2080TI×2。网络训练采用分阶段策略，首先训

练 NLSM，然后训练 LDM，最后训练 IEM。训练批次

大小为 16，迭代轮次为 300，初始化学习率为 0.001，
使用 Adam优化器自适应调整学习率。数据集为

CUMT−CMUID图像和自采井下图像，共计 1 100 张
图像，选取其中 800 张作为训练和测试，其他 300张

作为验证集，并对训练和测试数据进行 k折交叉

验证。 

3.2　增强效果定性对比分析

为验证本文算法在非均匀光照场景下的有效性

和在正常亮度环境下的鲁棒性，选取 MBLLEN[18]，

RUAS[19]， zeroDCE[20]， zeroDCE++[21]， Retinex−
Net[15]，KinD++[22]及本文算法对多种场景（场景 1为

井下运输环境、场景 2为单光源巷道、场景 3为多光

源巷道、场景 4为矿石）图像进行增强处理及定性分

析。井下场景中存在 1种或多种光源提供照明。

各算法增强结果如图 6所示。可看出 MBLLEN
算法在灯光照射区域易产生局部亮度过度增强，导

致该区域整体偏白；对环境中光线变化不敏感，人员

反光带出模糊现象（如场景 2）。RUAS算法在灯光

照射区域会被增强为白色团块从而丢失原有图像信

息，且当环境中灯光存在一定色差时，RUAS算法会

偏向于增强色差，丢失物体原有色彩信息，如场景

4中显示整体矿石色彩偏紫。zeroDCE算法在图像

色彩还原和控制局部过曝区域方面效果显著，但相

比其他模型，zeroDCE算法在提升整体画面亮度和暗

部细节方面效果最弱。zeroDCE++算法光线边缘信

息保留充分，相较于 zeroDCE算法画面清晰度有所

提升，但在人工光源区域产生了物体纹理和物体色

彩丢失现象，如场景 4中红色放大区域光线照射出

岩壁纹理丢失和场景 2中反光带间隙缺失。Retinex−
Net算法增强图像整体色彩对比度过高、画面色彩与

实际物体信息灯光色彩之间存在较大差异，且人工

光源区域周围出现环形波纹及晕染现象，导致画面

局部模糊。KinD++算法画面整体亮度增强程度适

中，但在局部人工光源与 Retinex−Net算法近似，同

样存在着晕染和模糊现象。本文算法能够避免人工

光源区域的过度增强，未在光源区域产生晕染和模

糊现象，不易产生色偏，对比度适中，画面视觉效果

更真实。 

3.3　增强效果定量对比分析

采用图像信息熵 （Information  Entropy， IE）、平

均梯度 （Average  Gradient， AG） 、标准差 （Standard
Deviation，SD）、自然图像质量评价指标[23] （Naturalness
Image Quality Evaluator，NIQE）、SSIM和峰值信噪比[24]

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）作为评价指标，定

量比较图像增强画面质量。IE代表图像中包含有效

信息的多少；AG体现了图像中边缘细节的变化速

率，一定范围内 AG越大，图像越清晰；SD反映了图

像对比度的大小；NIQE更能准确反映图像质量与人

眼感官之间的联系；SSIM用来评估画面亮度、对比

度和结构 3个方面的相似性；PSNR是衡量图像噪声

和有效信息之间关系的客观指标。上述指标除
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NIQE外，数值越大，对应图像质量越好。选取上述

4种不同场景的图像作为算法输入，各算法在图像上

的评价指标结果见表 1。

上述场景 1−4图像数量占比分别为 24.75%，

27.75%，22.5%，25%。本文对 4个场景所有图像进行

定量分析，结合场景占比与表 1数据可看出，本文

算 法 与 MBLLEN， RUAS， zeroDCE， zeroDCE++，

RetinexNet，KinD++相比在 IE上分别提升了 5.87%，

32.68%，21.41%，19.49%，9.39%，14.64%，在 AG上分

别提升了 15.67%， 32.39%， 6.96%， 3.94%， −21.99%，

−16.46%， 在 SD上 分 别 提 升 了 5.59%， −8.28%，

6.70%，−1.96%，15.35%，4.22%，在 NIQE上分别降低

 

（a） 输入图像算法 （b） MBLLEN 算法 （c） RUAS 算法 （d） zeroDCE 算法（e） zeroDCE++ 算法（f） Retinex-net 算法（g） KinD++ 算法 （h） 本文算法

场景 1

场景 2

场景 3

场景 4

图 6    不同算法增强结果及局部放大图

Fig. 6    Enhancement results and local enlarged images of different algorithms

 

表 1    不同算法评价指标结果

Table 1    Evaluation index results of different algorithms

场景 算法 IE AG SD NIQE SSIM PSNR 场景 算法 IE AG SD NIQE SSIM PSNR

1

MBLLEN 6.17 60.09 60.68 6.86 0.48 12.62

3

MBLLEN 6.69 32.1 62.65 4.74 0.55 11.36

RUAS 4.57 41.19 83.71 6.16 0.6 15.22 RUAS 5.46 27.22 54.38 4.54 0.67 11.45

zeroDCE 5.26 48.65 72.17 5.41 0.61 15.08 zeroDCE 5.99 38.04 49.01 3.96 0.45 15.49

zeroDCE++ 5.28 48.83 76.09 5.74 0.6 15 zeroDCE++ 6.05 40.44 52.41 4.02 0.4 14.71

Retinex−Net 6.12 63.43 61.39 4.8 0.23 12.35 Retinex−Net 6.48 51.16 47.05 4.82 0.22 10.76

KinD++ 5.73 56.52 70.77 5.15 0.59 15.18 KinD++ 6.18 52.7 50.75 4.52 0.4 14.06

本文算法 6.24 67.68 70.37 4.7 0.57 15.27 本文算法 7.32 54.56 49.65 3.88 0.56 17.5

2

MBLLEN 6.7 34.92 46.96 5.04 0.36 11.43

4

MBLLEN 7.43 56.77 64.38 3.88 0.43 11.74

RUAS 5.23 28.59 52.28 5.07 0.7 16.84 RUAS 6.44 86.72 83.13 4.17 0.58 11.91

zeroDCE 5.59 38.06 48.07 4.68 0.5 16.14 zeroDCE 6.82 80.49 60.01 3.72 0.49 11.86

zeroDCE++ 5.73 39.34 52.71 4.76 0.43 14.57 zeroDCE++ 6.98 81.57 67.97 3.56 0.47 12.29

Retinex−Net 6.36 55.8 47.17 4.77 0.14 11.44 Retinex−Net 7.18 116.6 53.61 4.72 0.24 10.32

KinD++ 6.02 50.15 51.35 4.65 0.46 14.3 KinD++ 7.05 105.6 59.59 3.93 0.44 12.12

本文算法 7.31 31.49 63.34 4.13 0.56 11.83 本文算法 7.71 55.7 55.7 3.29 0.28 12.78
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了 20.69%， 19.56%， 9.85%， 10.84%， 16.20%， 12.52%，

在 SSIM上分别提升了 11.75%， −23.41%， −3.51%，

6.05%， 158.78%， 5.10%， 在 PSNR上 分 别 提 升 了

20.54%， 5.54%， −2.24%， 0.49%， 26.85%， 2.22%。因

此，从 NIQE指标可看出，本文算法整体优于其他算

法；在其他评价指标上，本文算法在多种场景下也处

于相对领先地位。 

3.4　消融实验

为进一步验证本文算法的有效性和稳定性，设

计 了 消 融 实 验 ， 结 果 见 表 2。 其 中 算 法 1为

Retinex−Net，算法 2在算法 1基础上引入 Resnet，算
法 3为算法 2加入 CBAM，本文算法为算法 3加入

NLSM。
 
 

表 2    消融实验

Table 2    Ablation experiment

算法 IE AG SD NIQE SSIM PSNR

算法1 6.53 71.84 52.27 4.78 0.21 11.23

算法2 6.35 62.47 56.49 4.59 0.48 13.65

算法3 7.02 60.70 62.02 4.13 0.48 13.85

本文算法 7.15 51.69 60.09 4.00 0.49 14.19
 

由表 2可知，与原始 Retinex−Net结构相比，本文

算法在改进后，IE，SD，NIQE，SSIM，PSNR等指标整

体得到提升，效果更优。在 AG指标上，原始算法的

值过高，这与画面整体色彩异常有关。本文算法在

NIQE，SSIM，PSNR这 3个评价指标上均获得了最优

结果。 

4　结论

1） 针对矿井井下图像的特点，提出了一种非均

匀照度图像增强算法。该算法通过 NLSM可有效估

计出图像中人工光源区域，并实现了对该区域非均

匀光照层的去除。在 Retinex−Net网络结构基础上，

分别引入了 Resnet和 CBAM注意力机制，增强了网

络对图像光照层的特征学习能力。

2） 在多种场景下采用MBLLEN，RUAS，zeroDCE，
zeroDCE++，Retinex−Net，KinD++及非均匀照度图像

增强算法对图像进行增强处理及定性分析，结果表

明：非均匀照度图像增强算法能够避免人工光源区

域的过度增强，未在光源区域产生晕染和模糊现象，

不易产生色偏，对比度适中，画面视觉效果更真实。

3）  实验选取 IE，AG，SD，NIQE，SSIM，PSNR作

为评价指标，定量比较图像增强画面质量。结果表

明 ，非均匀照度图像增强算法在 IE， SD， NIQE，
SSIM，PSNR等指标上优于其他对比算法。

4） 消融实验结果表明，非均匀照度图像增强算

法在 NIQE，SSIM，PSNR这 3个评价指标上均获得

了最优结果。
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