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基于一致性感知特征融合的高动态范围成像方法
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摘　要　高动态范围成像（ＨｉｇｈＤｙｎａｍｉｃＲａｎｇｅＩｍａｇｉｎｇ，ＨＤＲＩ）技术是指通过融合多张低动态范围（ＬｏｗＤｙｎａｍｉｃ

Ｒａｎｇｅ，ＬＤＲ）图像拓展图像动态范围、完整图像内容的方法，其为解决由于相机传感器动态范围有限而导致所拍

摄图像内容丢失的问题提供了实际的解决方案．通过数十年的研究，众多有效的 ＨＤＲＩ方法已被提出，并在无物体

运动、内容曝光良好的静态场景中取得接近最优的性能．然而，现实场景中物体移动和相机偏移无法避免，直接使

用传统 ＨＤＲＩ方法会在融合后的 ＨＤＲ图像中产生严重的重影和伪影．这使得仅包含简单融合过程的 ＨＤＲＩ方法

并不适用于实际应用，现实场景中的 ＨＤＲＩ任务仍然具有一定挑战．因此，针对动态场景下的 ＨＤＲＩ研究迅速发

展．近期的方法集中在借助深度卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的力量以期实现更好的性能．

在这些基于ＣＮＮ的方法中，特征融合对于恢复图像完整内容、消除图像伪影方面起着至关重要的作用．传统的特

征融合方法通过借助跳跃连接或注意力模块，首先将ＬＤＲ图像的特征进行拼接，并通过堆叠的卷积操作逐渐关

注不同的局部特征．然而，此类方案通常忽略了ＬＤＲ图像序列之间丰富的上下文依赖关系，且未充分利用特征

之间的纹理一致性．为解决这一问题，本文提出了一种全新的一致性感知特征融合（ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＡｗａｒｅＦｅａｔｕｒｅ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＣＡＦＡ）方案，该方案在卷积过程中对输入特征中位于不同空间位置但具有相同上下文信息的特征信

息进行采样，从而显式地将上下文一致性纳入特征融合中．基于ＣＡＦＡ，本文进一步提出了一种结合ＣＡＦＡ的动态

场景下一致性感知高动态范围成像网络ＣＡＨＤＲＮｅｔ．为更好地嵌合ＣＡＦＡ方案，本文通过设计三个额外的可学习

模块来构建ＣＡＨＤＲＮｅｔ．首先，使用基于在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练的ＶＧＧ１９构建可学习特征提取器，并在模型训练

期间不断更新该特征提取器的参数．这种设计可实现ＬＤＲ图像的联合特征学习，为ＣＡＦＡ中的上下文一致性评估

奠定了坚实基础．接着，应用所提出的ＣＡＦＡ模块，通过在图像特征中采样具有相同上下文的信息进行特征融合．

最后，本文提出使用一种多尺度残差补全模块来处理融合后的特征，利用不同扩张率进行特征学习，以实现更强大

的特征表示并在图像缺失区域中进行可信细节填充．同时，设计一个软注意力模块来学习不同图像区域的重要性，

以便在跳跃连接期间获得与参考图像互补的所需特征．多种实验验证了ＣＡＨＤＲＮｅｔ的有效性并证实其优于现有

最先进的方法．具体而言，本文所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ在Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集上 犎犇犚犞犇犘２和犘犛犖犚Ｌ等指标相较

于次好方法ＡＨＤＲＮｅｔ分别提升了１．６１和０．６８．
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ｒａｔｅｓｔｏａｃｈｉｅｖｅａｍｏｒｅｐｏｗｅｒｆｕｌｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｈａｌｌｕｃｉｎａｔｅｐｌａｕｓｉｂｌｅｄｅｔａｉｌｓｉｎｔｈｅ

ｍｉｓｓｉｎｇｒｅｇｉｏｎｓ．Ａｌｓｏ，ａｓｏｆｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｓｅｑｕｉｐｐｅｄｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｓｆｏｒｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｔｈａｔａｒｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｔｏｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅｄｕｒｉｎｇ

ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ．Ｖａｒｉｏｕｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＣＡＨＤＲＮｅｔ，ｗｈｅｒｅｉｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｖｅｒ ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ （ＳＯＴＡ）

ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＣＡＨＤＲＮｅｔｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ犎犇犚犞犇犘２ａｎｄ犘犛犖犚Ｌｖａｌｕｅｓ

ｏｎＫａｌａｎｔａｒｉ’ｓｄａｔａｓｅｔｏｖｅｒｔｈｅｓｅｃｏｎｄｂｅｓｔＡＨＤＲＮｅｔｂｙ１．６１ａｎｄ０．６８，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅｉｍａｇｉｎｇ；ｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ；ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅ；

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｓａｍｐｌｉｎｇ

１　引　言

高动态范围成像（ＨｉｇｈＤｙｎａｍｉｃＲａｎｇｅＩｍａｇｉｎｇ，

ＨＤＲＩ）是一种通过融合多张具有不同曝光水平的低

动态范围（ＬｏｗＤｙｎａｍｉｃＲａｎｇｅ，ＬＤＲ）图像来拓展图

像动态范围、恢复图像内容、形成高动态范围（Ｈｉｇｈ

ＤｙｎａｍｉｃＲａｎｇｅ，ＨＤＲ）图像的技术
［１］．该技术在现

实中具有广泛的应用场景，如摄影［２３］、电影［４５］和电

子游戏［６］等领域．经过数十年的研究，专家学者们已

提出众多有效的 ＨＤＲＩ方法
［７１２］，并在场景静态、内

容固定以及曝光良好ＬＤＲ图像的 ＨＤＲＩ中取得了

接近最优的性能．然而，在现实场景中，大规模前景

运动和手持拍摄等原因常会导致 ＬＤＲ图像之间
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的内容错位，光线等自然条件也会导致图像内容存

在不同面积的过曝或欠曝．使用传统的 ＨＤＲＩ方法

所生成的 ＨＤＲ图像中往往掺杂伪影、内容不全且

缺乏细节．因此，复杂场景下的高动态范围成像仍然

是一个具有挑战性的问题．

近年来，针对复杂场景下的ＬＤＲ图像序列内容

错位的问题，专家学者提出了使用“对齐融合”框架

来缓解融合过程中的伪影生成．具体来说，这类方法

首先将ＬＤＲ图像通过光流法进行图像对齐，然后应

用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮｓ）模型来融合对齐后的图像
［１３１５］．然而，这种基

于光流的对齐方法仅依赖于简单像素级特征，对于包

含复杂的运动物体的图像很难有良好的效果，特别是

对于具有不同曝光水平的图像序列来说，对齐不良反

而会在融合结果中加重伪影的生成．因此，一些研究

选择跳过这种像素级图像对齐过程，专注于使用带有

残差块的卷积网络进行图像融合［１６１７］，同时尝试使

用具有跳连接［１，１８］或注意力模块［１９］的卷积网络来

进一步改善融合质量．

尽管现有的大多数方法已经取得了显著的效

果，但它们大多都忽视了ＬＤＲ图像之间丰富的上下

文一致性，仅通过堆叠的卷积操作来融合特征．具体

而言，几乎所有的现有方法都只使用简单的特征

串联来组合特征，然后使用具有局部和固定感受野

的卷积模块从中提取更复杂的特征．由于被融合的

特征是从每个图像的相同位置区域中学习得到，因

此忽视了输入图像之间丰富的上下文一致性，将直

接导致融合图像中伪影的产生．如图１所示，由于物

体在移动，每个图像中的同一位置区域可能代表不

同的上下文信息，若进行简单的传统特征串联式融

合方案，伪影的产生将不可避免．因此，打破传统特

征融合中的基于空间位置关系的融合对于 ＨＤＲＩ

任务至关重要．

图１　动机图（传统特征融合方案应用卷积操作从每个图像中的相同位置区域进行学习，忽视了ＬＤＲ图像序列之

间丰富的上下文对应关系，导致伪影的生成．本文所提出的一致性感知的特征融合方法（ＣＡＦＡ），使模型能

够从具有相同上下文信息的区域进行学习）

目前，已经有一些研究尝试改进上述提到的问

题．其中，Ｙａｎ等人
［２０］提出了一种非局部网络，通过

应用非局部操作来利用ＬＤＲ图像之间的全局上下

文关系．Ｌｉｕ等人
［２１］则提出了一个先粗糙后细节的

卷积神经网络，通过使用基于可变形非局部卷积的

方法来进行特征融合．然而，这些方法并没有明确地

对ＬＤＲ图像之间的全局相关性进行建模，导致无法

在实际上有效促进细节特征的融合．为克服这一问

题，本文研究直接把图像序列中上下文一致性纳入

特征融合过程中，并鼓励模型从具有相同上下文信

息的区域中学习特征．因此，本文提出了一种新的一

致性感知特征融合方案（ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＡｗａｒｅＦｅａｔｕｒｅ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＣＡＦＡ）．在融合过程中，ＣＡＦＡ 首先

评估图像特征之间的上下文相关性，其后在卷积过

程中对具有相同或相似上下文信息的输入图像进行

采样，进而生成新的特征．与以往的方法相比，该方

案可以从具有相同纹理信息而不同空间位置的区域

进行融合特征，进而更好地形成细粒度特征．如图１

所示，本文所提出的基于感知一致性特征融合方案

不再在每个图像中的同一空间位置区域进行采样，

而是在具有一致纹理信息的区域采样．

为了将所提出的ＣＡＦＡ方案用于处理动态场景

的高动态范围成像，本文进一步提出了一个基于ＣＡＦＡ

的一致性感知高动态范围成像网络（Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ

ＡｗａｒｅＨＤＲＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＡＨＤＲＮｅｔ）．具体来说，本文

通过设计三个额外的可学习模块来构建ＣＡＨＤＲ

Ｎｅｔ，以促进ＣＡＦＡ发挥最大效果．首先，本文基于

在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练的ＶＧＧ１９模型构建了一个

可学习的特征提取器，用于从每个图像中提取特征．

提取器的参数将在端到端的训练过程中不断更新，

从而促进网络更好地学习不同ＬＤＲ图像的特征，为

ＣＡＦＡ中一致性感知评估和应用打下坚实基础．接

着，应用所提出的ＣＡＦＡ模块，即通过在各个图像

中采样具有相同上下文信息的特征进行融合．在特
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征融合之后，本文构建并使用一个多尺度残差补全

模块（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＲｅｓｉｄｕａｌＨａｌｌｕｃｉｎａｔｉｎｇ，ＭＳＲＨ）

模块来处理融合特征．该模块将在不同扩张率的不

同尺度上进行学习，从而生成更强大精准的特征，并

在缺失区域中生成可信的细节．此外，本文还设计了

一个软注意力模块，该模块通过学习不同图像区域

对于获取所需特征的重要性，在网络解码跳跃连接

过程中对融合结果进行细节内容补充．本文进行了

充分的实验来验证所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ的有效性，

实验结果表明本文所提出的方法在 ＨＤＲＩ任务性能

上广泛优于现有最先进的方法．综上所述，本文的贡

献可概括为以下三点：

（１）本文提出了一种针对 ＨＤＲＩ的一致性感知

特征融合（ＣＡＦＡ）方案，该方案明确地将ＬＤＲ图像

间的上下文相关性纳入特征融合过程中，以减少图

像融合过程中的伪影生成并有效增强生成图像内容．

（２）基于所提出的一致性感知特征融合方案

ＣＡＦＡ，本文进一步提出了一致性感知高动态范围

成像网络（ＣＡＨＤＲＮｅｔ），通过构建可学习特征提取

器、多尺度残差补全、软注意力机制等多个模块，

ＣＡＨＤＲＮｅｔ可在ＨＤＲＩ任务上进行端到端的训练．

（３）本文通过在多种数据集上进行实验，并在

所提出的网络的不同结构进行全面比较，充分探索

并验证了所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ网络架构的有效性

和高效性．

２　相关工作

高动态范围成像作为底层计算机视觉领域中的

一个基础和关键任务，在过去几十年中得到了广泛

的研究．早期的 ＨＤＲＩ方法
［７，１１］在融合对齐良好的

ＬＤＲ图像上表现优秀，但在处理包含运动物体的复

杂场景时会出现严重的伪影和失真．为了克服这个

问题，许多专家学者开始研究复杂场景下的高动态

范围成像方法．

２１　基于偏移像素去除的犎犇犚犐方法

为了解决ＬＤＲ图像之间的前后景内容偏移而

造成的融合伪影问题，最直接的方法就是去除ＬＤＲ

图像之间偏移的像素，也就是在融合过程中将偏移

像素作为离群值进行排除．利用基于色差
［２２２４］、图像

梯度［２５］、局部熵［２６］以及秩最小化［２７２８］等不同的偏

移检测方法，目前已经涌现出许多 ＨＤＲＩ方案．具

体来说，Ｒａｍａｎ等人
［２３］提出了一种基于超像素分组

的自底向上分割算法来检测偏移，在移除偏移像素

后使用像素级图像融合方法进行融合．Ｊａｃｏｂｓ等

人［２９］提出了一种基于局部熵差的指标，用于衡量不

同ＬＤＲ图像之间的运动偏移．Ｚｈａｎｇ等人
［２５］提出

了两种基于梯度的质量度量标准，即可见度和一致

性，并通过使用这两种度量标准进行ＬＤＲ图像融

合．Ｌｅｅ等人
［２７］开发了一种低秩矩阵框架，通过对

移动物体进行稀疏性、连通性约束以及对欠曝光和

过曝光区域的先验约束，实现了无伪影的高动态范

围成像．然而，这些方法仅使用像素级别的图像特征

来检测运动区域，ＬＤＲ图像序列中由于曝光度不

同，因此简单的基于像素级别的图像特征无法保证

其融合过程中像素值移除的可靠性．此外，进一步

地，即使能够实现高精度的运动像素检测，去除这些

运动像素也会显著降低用于重建 ＨＤＲ图像的内容

信息，进而降低图像融合质量．

２２　基于输入图像对齐的犎犇犚犐方法

与上述直接去除偏移区域像素的方法不同，基

于输入图像对齐的方法尝试先将输入的ＬＤＲ图像

进行校正对齐，然后再将它们融合成 ＨＤＲ图像．目

前用于ＨＤＲＩ的ＬＤＲ图像对齐的方法可分为两类，

即基于图像块的方法［３０３１］和基于光流［１４１５，３２］的方

法．在基于图像块的方法中，Ｓｅｎ等人
［３０］提出了一种

基于图像块的能量最小化公式来合成 ＨＤＲ图像．

Ｈｕ等人
［３１］则通过变换域上的亮度和梯度一致性特

质来对齐输入图像．在基于光流的方法中，Ｂｏｇｏｎｉ
［１４］

通过光流进行局部运动矢量，进而对齐输入图像．

Ｋａｎｇ等人
［１５］则将ＬＤＲ图像转换到亮度域，然后在

亮度域中获取光流．Ｚｉｍｍｅｒ等人
［３２］通过最小化一

个由图像梯度和平滑度组成的能量函数来计算光

流．这些方法在融合过程之前对输入图像进行对齐，

有效地提高了ＨＤＲＩ的性能．然而这些方法的局限

性在于，他们不仅缺乏对实际样例的学习，同时也忽

视了图像融合过程中的优化，因此仍无法有效处理

存在大规模前景运动的复杂情况．

２３　基于深度神经网络的犎犇犚犐方法

近年来，随着深度神经网络的广泛应用，很多学

者也开始研究基于深度学习的 ＨＤＲＩ方法．其中一

些方法［２，３３３８］利用神经网络直接学习ＬＤＲ到 ＨＤＲ

的映射，以从单个ＬＤＲ图像生成 ＨＤＲ图像．例如，

Ｅｉｌｅｒｔｓｅｎ等人
［３３］提出了一种编码器解码器网络，

可以直接根据单个ＬＤＲ图像生成ＨＤＲ图像．Ｅｎｄｏ

等人［３４］则先使用输入的单张ＬＤＲ图像生成具有不

同曝光的多个ＬＤＲ图像，然后再通过深度网络融合

这些图像．然而，由于单张图像中可用内容的不足，
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这些方法通常无法恢复输入图像中严重过曝或欠曝

的区域．Ｐｒａｂｈａｋａｒ等人
［１０］和Ｘｕ等人

［１１］分别提出

了可以有效融合静态ＬＤＲ图像的网络架构，但应

用于具有前景运动的ＬＤＲ图像时都会产生严重的

重影伪影．对于具有不对齐输入的 ＨＤＲＩ，Ｋａｌａｎｔａｒｉ

等人［１３］提出首先使用光流对齐ＬＤＲ图像，然后再

使用ＣＮＮ融合对齐的ＬＤＲ图像．Ｗｕ等人
［１６］提出

了一种带有深度残差的编码器解码器框架用于将

多个ＬＤＲ图像转换为ＨＤＲ图像．Ｙａｎ等人
［１９］提出

了ＡＨＤＲ方法，通过应用注意力模块，从ＬＤＲ图像

中有选择地提取偏移区域以外的特征，并使用基于

膨胀卷积的网络来修补缺失的细节．后续的工作还采

用了双重注意力机制［３９］、非局部操作［２０］、额外的残

差连接［１，１８，４０］、可变形卷积［２１］等方法，以捕获更强大

的局部特征．

与上述基于卷积模型的ＨＤＲＩ方法不同，一些学

者［４１４２］尝试使用近年来在自然语言处理和计算机视

觉领域大放异彩的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型来解决高动态

范围成像问题．其中，Ｚｈｏｕ等人
［４１］结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

和卷积网络，通过空间注意力模块来抑制伪影的产

生．Ｙａｎ等人
［４２］通过设计基于块的内容对齐模块进

行运动物体的对齐，接着结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和可变

形卷积设计了一个基于窗口的可变形Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

层来融合图像．

尽管这些方法都在一定程度上减少了生成图像

中的伪影，但其大多都是基于空间位置关系进行特

征融合，最后再使用自注意力机制抑制伪影的产生．

即使有些方法会先对图像进行对齐，但因为在特征

融合中对相同位置区域而非相同上下文信息区域进

行采样，其过程中形成的伪影很难在后期去除．由于

没有充分考虑到输入图像之间的丰富上下文对应关

系，没有打破基于空间位置关系的融合思想，上述方

法最终的重建效果并不理想．

２４　特征融合

特征融合是指将不同尺度或清晰度的特征图进

行优化组合的过程，是深度学习工作如图像分割、目

标分类中提升性能的重要手段．传统的特征融合方

法通常忽略输入图像之间丰富的上下文对应关系，

只使用简单的拼接将特征连接在一起，然后使用卷

积进行融合．其过程可以表示为

犣＝犆狅狀狏（犜１犜２犜３） （１）

其中，犣表示融合后的特征．值得注意的是，在每个

卷积单元中，它会在每个图像特征中采样相同的特

征区域．具体来说，对于特征犣中的第犻个位置，有

犣犻＝∑
Δ∈!

狑犻·［犜
犻＋Δ
１ 犜

犻＋Δ
２ 犜

犻＋Δ
３
］ （２）

其中，Δ表示网格区域!内的偏移量，狑表示卷积中

的学习参数．如图２（ａ）所示，传统特征融合方法针

对每个特征的相同区域进行采样．

图２　传统特征融合方法与本文所提出的一致性感知特征融合方法对比示意图（（ａ）基于传统卷积的融合：在输入中采样具

有相同位置的网格；（ｂ）基于可变形卷积的融合：在不同输入中采样具有不同感受野但位置仍相同的网格；（ｃ）本文

所提出的ＣＡＦＡ：在融合过程中采样具有相同上下文信息的网格）

与传统卷积操作固定方形的感受野不同，可变

形卷积［４３］学习偏移量移动采样点，进而灵活调整感

受野的形状．通过拥有不同形状的感受野，可变形卷

积可以适应不同形状的特征，更好地处理复杂场景．

最近的工作［２１］应用可变形卷积来融合特征，有更好

的对齐效果．可变形卷积可以描述为

犣犻＝ ∑
Δ∈!＋Δ狉

狑犻·［犜
犻＋Δ
１ 犜

犻＋Δ
２ 犜

犻＋Δ
３
］ （３）

其中，Δ狉表示在卷积过程中学习的偏移量．可变形卷

积的采样过程如图２（ｂ）所示．可变形卷积的优势来

自于采样过程中不同形状的感受野．虽然可变形卷

积可以处理偏移变化，但它仍然忽略了输入之间

的相关性，因此在高动态范围成像任务中仍存在

局限性．

３　方　法

给定一系列曝光不同、内容未对齐的ＬＤＲ图像，

记为｛犐１，犐２，犐３，…，犐狀｝，犐狀∈犚
犡×犢×３．ＨＤＲＩ任务首

先从ＬＤＲ图像序列中选定一张参考图像犐狉，作为融

合后图像的内容基础，然后通过 ＨＤＲＩ方法重建得

到ＨＤＲ图像犐犺，其内容与参考图像犐狉一致且曝光

良好．本文参考之前的相关工作，以三张ＬＤＲ图像
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融合为例进行方法描述和实验，即ｎ＝３．同时选择

中等曝光的图像犐２作为参考图像，即犐狉＝犐２．本文重

点研究使用卷积网络进行 ＨＤＲ图像重建，首先从

图像犐狀中提取特征图犜狀，然后融合这些特征生成

ＨＤＲ图像犐犺．在下文中，本文首先描述所提出的

ＣＡＦＡ方案，然后介绍基于ＣＡＦＡ方案所构建的端

到端 ＨＤＲ图像重建网络ＣＡＨＤＲＮｅｔ．为方便表示

与理解，相关数学符号定义如表１所示．

表１　本文所使用符号及其含义说明

数学符号 含义

犣 融合特征，犣犻为特征犣第犻个位置的值

犜
提取的图像特征，犜

犼
犻表示第犻张图所提取出的特征在

第犼个位置的值，狋表示由犜所拆分获得的特征区块

犐
输入图像，犐犻为第犻张输入图像，犐狉为参考图像，犐犺为

ＨＤＲ图像

狉
余弦相似度，狉犻，犼为参考图像中第犻个特征块与非参考
图像第犼个特征块的相似度

犺
映射索引，犺犻表示非参考图像中与图像中第犻个特征
块最相关的特征块的位置索引

狊
置信度，狊犻表示非参考图像中与图像中第犻个特征块
最相关的特征块的置信度

３１　一致性感知特征融合

为解决传统特征融合方法在 ＨＤＲＩ任务中的

局限性，本文提出了一种明确考虑输入图像之间上

下文一致性的方法，称为ＣＡＦＡ（ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＡｗａｒｅ

ＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）．该方法旨在融合具有上下文

相关信息的特征，进而显式利用输入图像之间的纹

理相关性，通过采样图像特征中具有相同纹理信息

的网格来融合特征．具体来说，给定特征块犜１和犜２

之间的相关性矩阵犺１，以及特征块犜３ 和犜２ 之间的

相关性矩阵犺３，ＣＡＦＡ通过以下方式融合特征：

犣犻＝∑
Δ∈!

狑犻·［犜
犺
犻
１
＋Δ

１ 犜
犻＋Δ
２ 犜

犺
犻
３
＋Δ

３
］ （４）

其中，犺犻１和犺
犻
３分别表示犺１和犺３中的第犻个元素，它记

录了在非参考特征中与参考特征中的第犻个特征块

对应的索引．相关性嵌入的具体方案将在３．２节中

介绍．如图２（ｃ）所示，因为特征之间的采样位置不

同，ＣＡＦＡ可以通过学习不同输入图像之间上下文

一致的区域来生成特征．总的来说，本文所提出的

ＣＡＦＡ与可变形卷积的区别在于：第一，ＣＡＦＡ建

立了跨输入图像之间的相关性，而可变形卷积只利

用了输入图像内部的相关性；第二，ＣＡＦＡ明确地

建模了相关性，而可变形卷积通过学习偏移量来生

成偏移．

３２　一致性感知的高动态范围成像网络

在所提出的ＣＡＦＡ特征融合方案基础之上，本

文进一步设计了一个支持动态场景的基于一致性感

知的高动态范围成像网络（ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＡｗａｒｅＨＤＲ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＡＨＤＲＮｅｔ）．具体来说，ＣＡＨＤＲＮｅｔ由

四个模块组成：（１）用于提取特征的可学习特征提

取器模块；（２）用于特征融合的ＣＡＦＡ模块；（３）用

于识别互补特征的软注意力模块；以及（４）用于填

补缺失细节的多尺度残差补全模块．其网络架构概

述如图３所示．

图３　ＣＡＨＤＲＮｅｔ框架示意图（首先，可学习特征提取器将从输入的ＬＤＲ图像序列生成相应特征．其次，通过本文所提出的

基于上下文一致性的特征融合方案（ＣＡＦＡ）对特征进行融合．接着，使用多尺度残差补全（ＭＳＲＨ）模块将融合后的特

征进一步解码得到最终结果图像．同时，本文使用软注意力模块对ＬＤＲ图像的浅层特征进行识别，获取与融合后特

征形成互补的特征，并将这些特征通过跳跃连接机制加入到 ＭＳＲＨ模块的解码过程中，提高生成图像的质量）

特征提取器．在ＨＤＲＩ任务中，精准的ＬＤＲ图

像语义特征将有助于生成无伪影、高质量的高动态

范围图像，因此准确地提取ＬＤＲ图像的特征至关重

要．本文不采用直观的卷积操作来提取特征，而是使

用预训练于ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的ＶＧＧ１９模型作

为骨干网络．这个网络的参数将在端到端的训练过

程中不断学习更新．这样的设计鼓励了网络可以更

好地学习输入的多张ＬＤＲ图像的特征，从而为后续

的特征融合提供了坚实的基础．特征提取的过程可

以描述为

犜狀＝"

（犐狀） （５）

其中，"（·）表示可学习的特征提取器，犜狀表示从输

入的ＬＤＲ图像犐狀中提取的特征图．具体来说，本文

从ＶＧＧ１９网络中能够更好为特征精准融合提供

基础的中间特征层，即第５层、第９层和第１３层中

提取特征，分别表示为犜狀，犽，犽∈｛１，２，３｝．

基于一致性感知的特征融合模块．在获得图像

特征后，本文使用所提出的ＣＡＦＡ方案来融合深度
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特征犜狀，３．如前所述，ＣＡＦＡ 的目的是在卷积过程

中采样输入图像之间具有相同或相似上下文信息的

特征．因此，如何计算特征之间的一致性就成为了

ＣＡＦＡ的核心问题．本文使用直接相关嵌入（Ｄｉｒｅｃｔ

ＲｅｌｅｖａｎｃｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＤＲＥ）
［４４］来评估特征之间的

一致性．其流程如图４所示．首先对非参考图像特征

犜狀，狀∈１，３和参考图像特征犜狉，犜狉＝犜２ 进行相关嵌

入．具体而言，将犜狀和犜狉都展开成图块，分别表示为

狋犻狀 和狋
犻
狉，其中犻∈［１，犡×犢］．对于参考图像特征犜狉

中的每个图块狋犻狉，计算其与ＬＤＲ图像特征犜狀 中每个

图块犜狀 的余弦相似度：

狉犻
，犼＝

狋犻狉
狋犻狉
，狋

犼
狀

狋犼狀
（６）

其中，狉犻
，犼表示犜狉中狋

犻
狉和犜狀中狋

犻
狀之间的纹理相关性．接

着，对于参考图像特征犜狉中的第犻个图像块，可获取

犜狀 中最相关的图块位置索引．本文使用一个硬注意

力映射犎 来记录这个索引，可以计算为

犺犻＝ａｒｇｍａｘ
犼
狉犻
，犼 （７）

其中，犺犻是映射犎 中的第犻个元素，记录了对于参考

图像特征犜狉中的第犻个图块最相关的犜狀中的图块位

置索引．此外，本文还使用一个软注意力映射犛来

记录相关性的置信度，其中元素狊犻，犻∈［１，犡×犢］计

算如下：

狊犻＝ｍａｘ狉犻
，犼 （８）

图４　一致性感知特征融合方案示意图

　　简单的说，对于犜狉中的图块狋
犻
狉，根据犎中的索引

犺犻，在犜狀 中找到最相关的图块犜
犺
犻

狀 ．最后，使用式（４）

来融合特征．

为使ＣＡＦＡ过程更清晰、直观，本文进一步对

ＣＡＦＡ进行质化分析．对于输入特征犜狀和犜狉，本文

根据犎 中记录的最相关图块将犜狀 中的图像块重新

组织为犜^狀．因此可以直观地看到参考图块犜狉在融合

过程中采样的犜狀 图块．示例如图５所示．如预期，本

文所提出的ＣＡＦＡ在融合过程中网络采样了具有

相同纹理信息的图块．因此，通过使用ＣＡＦＡ方案，

可以有效地抑制内容错位的影响，进而显著提高

ＨＤＲＩ去伪影性能．本文将在第４节中进行更多的

讨论和分析．

图５　ＣＡＦＡ的质化分析（为了直观地展示ＣＡＦＡ，本文根据犜狉（ａ）和犜狀（ｂ）之间相关性的采样索引 犎，将犜狀（ｂ）

重新组织为犜^狀（ｃ）．如图所示，在犜^狀（ｃ）中的采样区域在每个位置上都与犜狉（ａ）具有上下文连贯性）

软注意力模块．由于本文所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ

是一个编码器解码器网络，在解码过程存在跳跃连

接．为了避免有害特征对融合结果的影响，同时增强

特征中与参考图像互补的所需特征，本文提出了一

个软注意力模块．该模块可以识别出浅层特征表示

犜狀，１和犜狀，２中的有利区域．不同于Ｙａｎ等人
［１９］直接

使用ＬＤＲ图像生成注意力图，本文提出的网络使用

的是特征融合过程中获得的相关性嵌入来生成软注

意力图犛．这样获取的软注意力图犛利用了非参考

图像和参考图像之间嵌入的纹理相关性．为了适应

不同的特征尺度，本文使用反卷积层来扩大和校准

犛．其架构如图６所示．同时，在进行元素乘法之前，

本文使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将软注意力图归一化到

［０，１］区间．
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图６　软注意力模块和多尺度残差补全（ＭＳＲＨ）模块的

架构示意图

多尺度残差补全模块．为了更好地学习ＬＤＲ

图像特征并补全内容缺失区域的细节，受文献［１９］

中密集膨胀残差模块的结构启发，本文在解码过程

中引入了膨胀卷积，利用扩大的卷积感受野有效地

补全图像细节．具体而言，本文提出了一个多尺度残

差补全（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＲｅｓｉｄｕａｌＨａｌｌｕｃｉｎａｔｉｎｇ，ＭＳＲＨ）

模块，通过扩大感受野并集成不同膨胀比例来聚合

特征．如图６所示，在每个 ＭＳＲＨ模块中，先使用反

卷积层对特征图进行上采样，然后将跳跃连接的结

果加入到特征中，接着再使用一个卷积层，此过程可

以描述为

犣′犻＝犆狅狀狏（犇犲犆狅狀狏（犣′犻）^犜１，犽－犻犜２，犽－犻^犜３，犽－犻）（９）

接着应用４个并行的膨胀卷积层，每个膨胀卷积层

具有不同的膨胀率，能够获得更大的感受野，进而更

好地补全图像细节．具体可表示为

犣犻＋１＝犇犻犪犆狅狀狏狉＝２（犣′犻）犇犻犪犆狅狀狏狉＝４（犣′犻）

犇犻犪犆狅狀狏狉＝６（犣′犻）犇犻犪犆狅狀狏狉＝８（犣′犻）（１０）

其中犇犻犪犆狅狀狏表示膨胀卷积操作，狉是膨胀率．在此

设计下，网络可以在多个尺度上学习整合跳跃连接的

对齐特征，从而获得更强大的特征，保证了ＣＡＨＤＲ

Ｎｅｔ能够有效地恢复内容，提高ＨＤＲ重建质量．

３３　实现细节

图像预处理．若输入的ＬＤＲ图像不是ＲＡＷ 格

式，本文首先使用相机响应函数（ＣａｍｅｒａＲｅｓｐｏｎｓｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＲＦ）将图像转换到线性空间，并使其归

一化在［０，１］的范围内．在将ＬＤＲ图像输入到网络

之前，首先应用伽马校正编码［１６］将输入ＬＤＲ图像

犐狀 映射到 ＨＤＲ域，生成相应的一组犐′狀：

犐′狀＝
犐
γ
狀

犲狀
（１１）

其中γ是伽马校正因子，本文中设置为２．２，犲狀 表示

ＬＤＲ图像犐狀 的曝光时间．接着本文遵循文献［１６］

中的建议，沿着通道维度连接图像犐狀和犐′狀，最后得

到一个６通道的张量作为网络的输入．也就是说，本

文方法将同时输入ＬＤＲ域和 ＨＤＲ域图像．其中，

ＬＤＲ域的图像有助于检测过饱和区域，而 ＨＤＲ域

图像则鼓励检测偏移区域，因此以６通道作为网络

输入可以最好地提升网络融合质量．在此过程中，所

有的图像预处理操作都是以浮点数的形式进行，同

时将参考曝光的范围定义为单位辐射．

损失函数．与前人工作
［１９］一致，本文使用经过

色调映射的 ＨＤＲ图像来进行损失函数的计算．使

用经过色调映射的ＨＤＲ图像来计算损失函数可提

高计算效率和稳定性．通过用经过色调映射的ＬＤＲ

图像来计算损失函数，使得像素值范围适合于标准

图像处理算法和显示设备，可以将计算限制在ＬＤＲ

范围内，从而减少计算资源的需求．此外，由于ＬＤＲ

图像像素值较小，其在数值上更稳定，可以减少由于

像素值过大而引起的数值不稳定性和计算误差．本

文采用μ犾犪狑 来压缩 ＨＤＲ图像的范围，该过程可

表示为

#

（犐犺）＝
ｌｏｇ（１＋μ犐犺）

ｌｏｇ（１＋μ）
（１２）

其中μ代表压缩参数．按照参考文献［１３］，本文设置

其参数值为５０００．本文的损失函数定义如下：

$＝ #

（^犐犺）－#

（犐犺）１ （１３）

其中犐^犺代表网络生成的 ＨＤＲ图像，犐犺则代表对应

的正解 ＨＤＲ图像．

４　实　验

本节介绍本文所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ的相关实

验结果．首先在４．１节中描述实验设置，包括实验

中使用的数据集、模型训练细节和量化指标．接

着，在４．２节中，本文基于视觉质量和量化指标，将

ＣＡＨＤＲＮｅｔ与现有的最先进的 ＨＤＲＩ方法进行比

较．４．３节中展示了一系列消融实验结果，以验证所

提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ的核心组件的有效性．为进一

步验证本文所提出的ＣＡＦＡ方案的特征融合效果，

４．４节中将ＣＡＦＡ方案与基于可变形卷积、非局部

操作的方案进行比较，进一步证实ＣＡＦＡ在 ＨＤＲＩ

任务上的优越性．４．５节对不同方法的时间复杂度

进行比较．为了进一步探索所提出方法的可扩展性，

４．６节中展示了基于ＣＡＨＤＲＮｅｔ的扩展应用，并给

出了相应的实验结果．

４１　实验设置

数据集．本文在 Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集
［１３］上进行模
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型的训练和测试．其中，训练集包含７４对数据，每对

数据包括三个输入ＬＤＲ图像和一个正解 ＨＤＲ图

像．测试集包含１０对数据，本文对该测试集进行质

化和量化实验，并与其他方法进行比较．为了评估所

提出方法的泛化性能，本文还在Ｔｕｒｓｕｎ数据集
［４５］

上进行了额外测试．

模型训练．本文的实验设备为一台装有Ｉｎｔｅｌ

Ｃｏｒｅｉ７、６４ＧＢ内存和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ２０８０Ｔｉ

ＧＰＵ的计算机，实验架构基于ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习

框架完成．对于给定的训练图像，本文首先进行数据

增强操作以避免训练过程中的过拟合现象．具体来

说，将图像裁剪为５１２×５１２的区块，并通过翻转、旋

转及平移等数据增强手段，生成丰富且多样化的训

练小块．在网络训练阶段，本文首先采用Ｘａｖｉｅｒ方

法对权重进行初始化，随后通过学习率为１×１０－５

的Ａｄａｍ优化器在１００轮迭代中优化权重．

图７　使用来自Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集
［１３］“００７”测试图像序列的实验结果比较（左侧部分依次为ＬＤＲ图像、本文方法所得到的

色调映射后结果、输入ＬＤＲ图像块．右侧部分展示了不同方法结果的放大区域比较）

量化指标．实验使用峰值信噪比犘犛犖犚（Ｐｅａｋ

ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）
［４６］、结构相似性指数犛犛犐犕

（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘ）和犎犇犚犞犇犘２
［４７］指

标来评估ＨＤＲ重建结果．具体来说，本文使用μ犾犪狑

作为参数对图像进行色调映射，分别对 Ｍａｔｌａｂ的

ｔｏｎｅｍａｐ函数后的图像以及线性域上的图像进行计

算，得到多组犘犛犖犚和犛犛犐犕 值，分别记为犘犛犖犚μ

和犛犛犐犕μ、犘犛犖犚Ｍ和犛犛犐犕Ｍ以及犘犛犖犚Ｌ和

犛犛犐犕Ｌ．对于Ｔｕｒｓｕｎ的数据集
［４５］，由于缺少参考

ＨＤＲ图像，实验使用自然度图像质量评估器犖犐犙犈

（ＮａｔｕｒａｌｎｅｓｓＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙＥｖａｌｕａｔｏｒ）
［４８］和盲色调

映射质量指数犅犜犕犙犐（ＢｌｉｎｄＴｏｎｅｍａｐｐｉｎｇＱｕａｌｉｔｙ

Ｉｎｄｅｘ）
［４９］指标进行图像质量评估．

４２　与现有方法对比

实验将本文所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ与文献中的

五种代表性方法进行了比较．这些方法分别是：Ｓｅｎ

等人［３０］提出的基于图像块的方法、Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人
［１３］

基于光流的方法、Ｗｕ等人
［１６］基于ＣＮＮ的 ＨＤＲＮｅｔ

方法、Ｙａｎ等人
［１９］（２０１９）提出的 ＡＨＤＲＮｅｔ方法、

Ｙａｎ等人
［２０］（２０２０）的方法以及Ｐｒａｂｈａｋａｒ等人

［１８］

的方法．为了公平比较，本文使用各自作者发布的模

型来获取各自的结果．其中，对于Ｙａｎ等人
［２０］（２０２０）

的方法，由于目前作者还未发布训练好的模型，因此

本文使用其代码默认设置重新训练该模型．

４．２．１　质化评估

现有 ＨＤＲＩ方法都能在偏移或过曝区域较小

的ＬＤＲ图像上获得接近最优的结果，因此在视觉上

很难看出各方法之间的差异．为了进行更好的比较，

本文实验在一些具有大量偏移区域或过曝区域的挑

战性图像上进行．而大多数现有算法无法处理这种

复杂图像中的伪影问题，因此可以更好地观察到不

同方法效果的差异．

在Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集中的挑战性图像上各方法

的质化比较如图７和图８．图中第一和第二列分别为

待融合的ＬＤＲ图像以及输入ＣＡＨＤＲＮｅｔ后获得

的色调映射结果．第三列为从输入ＬＤＲ图像中裁剪

的图像块．第四至第九列分别为不同 ＨＤＲＩ方法产

生的结果．最后的第十列为正解 ＨＤＲ图像．如图７

和图８的第四列所示，Ｓｅｎ等人的结果虽然与正解

图像对齐良好，但他们的结果存在严重的伪影（如

图７第一行图像块），并且存在过度平滑．Ｋａｌａｎｔａｒｉ

等人方法的结果也存在类似的问题，即并不能很好

消除伪影（如图８中手臂区域中的道路伪影）．这是

因为基于像素级别的对齐是不可靠的，尤其是对于

具有不同曝光水平的ＬＤＲ图像序列，很容易在最终

ＨＤＲ结果中产生伪影．相比之下，Ｗｕ等人和 Ｙａｎ

等人（２０１９）的方法的结果在视觉上更好．不仅与参

考图像对齐良好，并且图像中的细节清晰可见．但它

们在处理具有大块偏移区域（如图７中的树木）的图

像时仍然会出现伪影．Ｙａｎ等人（２０２０）的方法和

Ｐｒａｂｈａｋａｒ等人的方法虽然可以有效地纠正运动并

抑制伪影，但结果存在模糊、细节丢失和颜色失真的

问题．总的来说，基于ＣＮＮ的方法比基于图像块或

光流的方法能产生更好的结果，但是在处理具有大

量偏移区域或过曝区域的挑战性图像时，这些方法

使用的简单的跳跃连接、注意力或非局部操作不能

０６３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



图８　使用来自Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集
［１３］“００８”测试图像序列的实验结果比较（左侧部分依次为ＬＤＲ图像、本文方法所得到的

色调映射后结果、输入ＬＤＲ图像块．右侧部分展示了不同方法结果的放大区域比较）

完全消除伪影．

与以上对比方法相比，本文所提出的方法就能

够在处理这些挑战性图像时产生高质量的无伪影的

结果．无论是存在摄像机移位（如图７第一行图像

块）、大曝光区域（如图７第二行图像块），还是大型

物体运动（如图８第一行图像块）、包含过曝内容的

物体运动（如图８第二行图像块），本文所提出的方

法都能够产生无可见伪影、细节丰富的结果．值得注

意的是，相比其他方法，本文方法生成的结果在语义

上也更加合理．

在图９和图１０中，本文在没有参考图像的Ｔｕｒｓｕｎ

数据集上测试了包括本文提出方法在内的各种ＨＤＲＩ

方法．可以看出，Ｓｅｎ等人的方法会产生具有严重重

影伪影的过饱和图像块．通过观察图９和图１０的第

五列的结果，可以发现Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人的结果虽然能

够减少伪影，但产生的图像存在区域．在基于ＣＮＮ

的方法中，Ｗｕ等人的方法会产生黑色区域，而Ｙａｎ

等人（２０２０）的方法的结果则会导致图像过度饱和与

过度平滑．Ｙａｎ等人（２０１９）ＡＨＤＲＮｅｔ方法和Ｐｒａｂ

ｈａｋａｒ等人的方法虽然能够生成更美观的结果，但

其结果中仍然存在细节损失和颜色失真的问题．作

为对比，如图９和图１０的最后一列所展示的本文方

法的结果避免了过度饱和及颜色失真，保持了图像

原始的颜色和细节．

图９　使用来自Ｔｕｒｓｕｎ等人
［４５］的数据集中“Ｆｉｒｅ”测试图像序列的质化比较（左侧部分依次为ＬＤＲ图像、本文的色调映射

后结果和ＬＤＲ图像块．右侧部分展示了不同方法结果的放大区域比较）

图１０　使用来自Ｔｕｒｓｕｎ等人
［４５］的数据集中“Ｌａｋｅ”测试图像序列的质化比较（左侧部分依次为ＬＤＲ图像、本文的色调映

射后结果和ＬＤＲ图像块．右侧部分展示了不同方法结果的放大区域比较）

４．２．２　量化评估

为了更好评估各种方法的结果质量，本文使用

犘犛犖犚、犛犛犐犕 和犎犇犚犞犇犘２等指标进行了量化

比较，比较结果如表２所示．从结果可以看出，Ｓｅｎ

等人和Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人的方法效果较差，其犘犛犖犚、

犛犛犐犕 和犎犇犚犞犇犘２值较低．这主要是因为它们

所使用的像素级的对准会引起伪影．Ｗｕ等人的结

果在犎犇犚犞犇犘２值上优于Ｓｅｎ等人和 Ｋａｌａｎｔａｒｉ

等人，但在犘犛犖犚和犛犛犐犕 值上表现较差．Ｙａｎ等

人（２０１９）的方法通过使用注意力模块避免了伪影，

提高了犘犛犖犚、犛犛犐犕 和犎犇犚犞犇犘２值．Ｙａｎ等

人（２０２０）的方法由于图像模糊和过度平滑的问题

（如图７和图８所示），在犘犛犖犚、犛犛犐犕 和犎犇犚

犞犇犘２值上表现较低．作为对比，本文所提出的方

法克服了上述方法的缺陷，在 犘犛犖犚、犛犛犐犕 和

犎犇犚犞犇犘２等指标上均优于现有技术水平．
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实验进一步使用犅犜犕犙犐和犖犐犙犈 评估各个

方法在无参考的 Ｔｕｒｓｕｎ数据集上的泛化性能．其

中，犅犜犕犙犐和犖犐犙犈 值越低表示图像质量越好．因

为Ｙａｎ等人（２０２０）的方法存在过曝问题，生成的图

像具有较差的自然性和结构性，反映在指标上就是

该方法结果具有最高的犅犜犕犙犐和犖犐犙犈值（从表２

的最后一列可以看出），这些问题也能在质化结果

图９和图１０中看出．Ｓｅｎ等人和Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人的方

法由于去除伪影的效果有限，也有较高的犅犜犕犙犐

值．但有趣的是，因为像素级处理可以更好地保留纹

理信息，这些方法在犖犐犙犈值方面表现更好．Ｗｕ等

人的方法改善了结果中的伪影问题，具有较低的

犅犜犕犙犐值．Ｙａｎ等人的方法通过采用注意力机制

提高了去除伪影的效果，具有较低的犅犜犕犙犐值，但

结果仍然存在细节损失和色彩失真的问题，因此具

有较高的犖犐犙犈 值．作为对比，本文方法的结果在

犅犜犕犙犐和犖犐犙犈 值方面均取得了最低值，优于其

他５种方法．

表２　本文方法与现有方法的量化比较结果（加粗数字表示最好的结果）

方法
Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集［１３］

犘犛犖犚μ↑ 犘犛犖犚Ｍ↑ 犘犛犖犚Ｌ↑ 犛犛犐犕μ↑ 犛犛犐犕Ｍ↑ 犛犛犐犕Ｌ↑ 犎犇犚犞犇犘２↑

Ｔｕｒｓｕｎ数据集［４５］

犅犜犕犙犐↓ 犖犐犙犈↓

Ｓｅｎ等人［３０］ ３５．６２７５ ３０．１２７３ ３４．８５８８ ０．９７９８ ０．９６３１ ０．９６３４ ５０．８７７１ ５．９４２８ ３．６４３２

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人［１３］ ３９．４７７３ ３６．９５４１ ４０．１３５８ ０．９８１３ ０．９８００ ０．９８４６ ６２．０２４５ ５．８０９１ ４．１０６４

Ｗｕ等人（ＨＤＲＮｅｔ）［１６］ ４１．６５６５ ３７．５７８３ ４０．８８５４ ０．９８７８ ０．９８１２ ０９８６５ ６０．４９５５ ５．４８８６ ４．１９０７

Ｙａｎ等人（２０１９，

ＡＨＤＲＮｅｔ）［１９］
４２．２２７６ ３８．９６２６ ４０．８５７２ ０９８９９ ０．９８３１ ０．９８５６ ６２．３１１９ ５．４４０１ ５．０２５１

Ｙａｎ等人（２０２０）［２０］ ３４．９２３０ ３０．１２６４ ３８．３６３７ ０．９７６５ ０．９７０５ ０．９７９３ ６１．１６７３ ６．１２１１ ６．２５１２
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图１１　不同ＣＡＨＤＲＮｅｔ变体所得到结果的视觉质量比较示意图

４３　消融实验

为了充分验证本文所提出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ中各

个模块（包括可学习特征提取器（ＬＦＥ）模块、ＣＡＦＡ

模块、跳跃连接（ＳＣ）模块、软注意力（ＳＡ）模块和多尺

度残差补全（ＭＳＲＨ）模块的有效性，在本章节中，本

文设置以下几种ＣＡＨＤＲＮｅｔ变体来进行实验比较：

犝犖犲狋．ＵＮｅｔ是图像处理中的一种基准网络．

实验构建了一个 ＵＮｅｔ结构的编码器解码器框架

作为基准网络，其中编码器是不可训练的特征提取

器，而解码器由四个反卷积层组成．

犕犛犚犎犖犲狋．为了评估 ＭＳＲＨ 模块的有效性，

实验用 ＭＳＲＨ模块替换了 ＵＮｅｔ结构中的解码器

部分，命名为 ＭＳＲＨＮｅｔ．

犔犉犈犕犛犚犎犖犲狋．为了评估可学习特征提取器

（ＬＦＥ）模块的有效性，实验将 ＭＳＲＨＮｅｔ中的特征

提取器改为可学习的特征提取器模块，命名为ＬＦＥ

ＭＳＲＨＮｅｔ模块．

犆犃犕犛犚犎犖犲狋．ＣＡＦＡ方案是本文的最重要贡

献之一，为了评估该方法的有效性，实验在 ＬＦＥ

ＭＳＲＨＮｅｔ的基础上引入了ＣＡＦＡ 模块，命名为

ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ模块．注意，该模块可以理解为是一

个没有软注意力跳跃连接的ＣＡＨＤＲＮｅｔ网络．

犛犆犕犛犚犎犖犲狋．为了评估软注意力模块的有效

性，实验设计了ＳＣＭＳＲＨＮｅｔ．该网络没有使用软

注意力模块，而是直接在ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ上添加了

简单的跳跃连接得到．通过和使用软注意力模块的

ＣＡＨＤＲＮｅｔ进行对比，可评估软注意力模块的有

效性．

（１）多尺度残差补全模块．为了验证本文所提出

的多尺度残差补全模块的有效性，本文将 ＵＮｅｔ和

ＭＳＲＨＮｅｔ进行实验比较．如图１１中的第一列和

第二列所示，添加了 ＭＳＲＨ 模块后的 ＭＳＲＨＮｅｔ
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有效地减轻了伪影并恢复了细节．表３中的量化比

较也显示，ＭＳＲＨＮｅｔ的性能优于ＵＮｅｔ．

表３　不同犆犃犎犇犚犖犲狋变体的量化比较

（粗体表示最好的结果）

网络结构 犘犛犖犚Ｌ↑ 犛犛犐犕Ｌ↑ 犎犇犚犞犇犘２↑

ＵＮｅｔ ２９．２１２７ ０．９３０６ ４８．２０３６

ＭＳＲＨＮｅｔ ３２．２０４２ ０．９４２８ ５３．４６５９

ＬＦＥＭＳＲＨＮｅｔ ３２．２４１７ ０．９４７８ ５５．２３６５

ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ ３６．３７２１ ０．９７２６ ５８．６５４８

ＳＣＭＳＲＨＮｅｔ ３８．９９４９ ０．９８６０ ６０．７７２６

ＣＡＨＤＲＮｅｔ ４１２７９８ ０９８８１ ６３９２７４

　　（２）可学习的特征提取模块．如图１１的第二列

和第三列所示，相比于特征提取器不可训练的

ＭＳＲＨＮｅｔ，ＬＦＥＭＳＲＨＮｅｔ在去除伪影方面的效

果有显著提升．同时表３中的量化指标表明，ＬＦＥ

ＭＳＲＨＮｅｔ的性能优于 ＭＳＲＨＮｅｔ．

（３）一致性感知特征融合模块．ＣＡＦＡ模块是本

文ＣＡＨＤＲＮｅｔ中的关键机制．如图１１所示，相对于

ＭＳＲＨＮｅｔ和ＬＦＥＭＳＲＨＮｅｔ，通过在特征融合过

程中建模ＬＤＲ图像间的上下文一致性，ＣＡＭＳＲＨ

Ｎｅｔ可以更有效地消除伪影．同时从图１１的第四列

中可以看出，本文所提出的ＣＡＦＡ方法不会因内容

偏移产生伪影．有关ＣＡＦＡ对于特征采样的直观可

视化结果，请参见３．２节中的图５．此外，根据表３

的量化比较结果，可以观察到ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ取得

了比ＬＦＥＭＳＲＨＮｅｔ更高的分数，这说明ＣＡＦＡ

可以有效提升ＨＤＲＩ中特征融合效果．

（４）软注意力模块．虽然ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ也可

以消除伪影，但是它容易导致褪色和纹理模糊

（例如图１１中第四列中 Ｔ恤和字符的颜色）．本文

在 ＣＡＭＳＲＨＮｅｔ的基础上添加跳跃连接得到

ＳＣＭＳＲＨＮｅｔ，从对比结果可以看出，跳跃连接可

以有效地校正颜色并修复纹理．但是，简单的跳跃连

接也会导致结果中出现伪影，如图１１的第五列所

示．因此，本文提出使用一个软注意力模块来加强跳

跃连接，也就是本文的最终网络ＣＡＨＤＲＮｅｔ．通过

软注意力模块，本文在保留跳跃连接优点的同时减

少伪影的产生．如表３中的量化结果所示，本文所提

出的ＣＡＨＤＲＮｅｔ具有比其他模型更好的性能．

４４　犆犃犉犃与可变形卷积、非局部操作的比较

为验证本文所提出的ＣＡＦＡ方案的有效性，本

小节将ＣＡＦＡ与目前两种前沿的融合方法可变形

卷积（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和非局部操作（Ｎｏｎ

ｌｏｃａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ）进行对比．具体来说，本章节实验构

建了两个变体网络，分别用可变形卷积和非局部操

作替换了ＣＡＦＡ，并在包含大面积偏移内容的图像

上进行了测试．图１２中展示了质化比较结果，表４

中展示了量化比较结果．从图１２所示的结果中可以

观察到，在存在较大偏移区域和过曝区域的挑战性

场景中，本文所提出的ＣＡＦＡ可以更好地消除伪影

并维持纹理细节．表４中量化指标的显著提升也表

明，相较于可变形卷积和非局部操作，ＣＡＦＡ方案

在处理ＨＤＲＩ任务方面具有更好的性能．

图１２　使用不同特征融合方案的质化比较示意图（图像块来自Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集
［１３］中最具挑战性的场景）

表４ 不同特征融合方案的量化比较

特征融合方法 犘犛犖犚Ｌ↑ 犛犛犐犕Ｌ↑ 犎犇犚犞犇犘２↑

可变形卷积融合 ３３．４４８３ ０．９６８７ ５９．５４４０

非局部操作融合 ３７．００７０ ０．９７７５ ６０．７６８２

一致性感知融合 ３７４６９６ ０９７９２ ６２１３０８

注：粗体表示最好的结果．

４５　时间复杂度

表５以参数数量和每张图像的平均处理时间为

度量标准，对比不同方法的实现效率．为公平比较，

实验将 Ｋａｌａｎｔａｒｉ数据集
［１３］中的测试图像切割为

５１２×５１２图像块，并在ＣＰＵ环境下对各个方法进

行对比．如表５所示，Ｓｅｎ等人的方法处理一张图像

的时间约为７５ｓ，其中最多的时间都用于基于补丁

的重建．Ｋａｌａｎｔａｒｉ的方法参数量最少，运行速度更

快．Ｙａｎ等人（２０１９）的方法只采用简单的网络和简

单的注意力模块，因此参数数量较小，效率较高．Ｗｕ

等人和Ｙａｎ等人（２０２０）的方法更为复杂，参数数量
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更大，运行时间更长．相比之下，本文所提出的方法

不仅取得了优越的结果，同时在时间消耗和参数数

量方面也与其他方法保持在一个量级．本文方法的

主要时间消耗几种在于输入对齐的部分，也就是执

行语义对齐操作以纠正图像特征过程．虽然本文方

法处理时间并不是最优，但可以通过在多个处理单

元之间进行分布式推理来提高运行速度．

表５　本文方法与现有方法的量化比较结果

方法 时间／ｓ 参数量／Ｍ

Ｓｅｎ等人［３０］ ７５．４４ —

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等人［１３］ ０．４６ ０．３８

Ｗｕ等人［１６］ ５．１４ ３３．２１

Ｙａｎ等人（２０１９）［１９］ １．８４ １．５０

Ｙａｎ等人（２０２０）［２０］ ２．４０ ３１．５３

本文方法 ３９０ ２１１３

注：粗体表示最好的．

４６　针对更多输入的扩展应用

为了进一步评估所提出网络的可扩展性，本节

将探究网络在融合超过３张输入ＬＤＲ图像时的效

果．在实验过程中，对于多个ＬＤＲ输入，首先指定其

中一个输入图像作为参考图像，然后进行语义对齐

以对齐非参考图像的特征，最后将这些图像的所有

特征进行融合并解码得到融合图像．实验选择Ｓｅｎ

数据集［３０］的训练数据集作为输入，因为它包含多个

ＬＤＲ图像和ＨＤＲ正解图像．本文在Ｓｅｎ和Ｔｕｒｓｕｎ

数据集上测试了扩展后的网络．质化结果如图１３所

示，本文构造的扩展网络生成的 ＨＤＲ图像与参考

图像对齐，并具有清晰的细节．此外，值得注意的是，

由于更多的输入图像包含了更多的可用信息，图１３

右图中生成的ＨＤＲ图像比图１０中的 ＨＤＲ图像具

有更好的视觉质量，结果也更加清晰．

图１３　使用来自Ｔｕｒｓｕｎ等人
［４５］的数据集中“Ｌａｋｅ”测试图像序列的质化比较（左侧部分显示了ＬＤＲ图像、本文的色调映

射后结果和ＬＤＲ图像块．右侧部分展示了不同方法结果的放大区域比较）

５　总　结

本文提出了一致性感知高动态范围成像网络

（ＣＡＨＤＲＮｅｔ）来解决动态场景的高动态范围成像

问题．具体而言，本文设计了一种新颖的一致性感知

特征融合方案，通过在ＬＤＲ图像间采样具有相同上

下文信息的网格来提取特征进行融合，进而显式地建

模输入ＬＤＲ图像之间的对应关系．此外，ＣＡＨＤＲＮｅｔ

还设计了三个附加模块（可学习特征提取器、软注意

力模块以及多尺度残差补全模块）以进一步提高

图像融合质量．本文通过实验在多种数据集上证明

了本文所提出的 ＣＡＨＤＲＮｅｔ广泛优于最先进的

ＨＤＲＩ方法，显著提升了去除伪影的效果．

本文局限性及展望．本文的核心思想在于改变

特征融合时的采样位置，通过采样不同输入中具有

相同上下文的区域进行特征融合．由于拆分的特征

块都是固定大小，因此本文方法的感受野同传统卷

积一样，为固定矩形状局部区域．因此，在采样点个

数及具体局部位置可进行进一步研究，将相关采样

点进一步细粒化．此外，结合模型可以看出，本文计

算上下文一致性的主要对象是不同的特征之间，这

虽然更好地利用了不同曝光程度下的信息，但参考

图像内部本身存在的短距离依赖关系的权重将被减

弱．因此，本文下一步的研究方向将侧重于：（１）考

虑使用ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［５０］等窗口可变自注意力机

制让模型能够更好地处理参考图像内部的信息从而

衍生并完整图像内容；（２）结合可变形卷积中感受

野调节机制，进一步对特征融合过程中的感受野进

行可变调节；（３）精简网络架构，结合轻量级网络如

ＳＢＣＦｏｒｍｅｒ
［５１］实现对特征提取及融合的高效处理．
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