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基于多重伪影抑制与多级融合的高动态范围成像 
罗俊成, 谢明鸿，张亚飞，李华锋 

(昆明理工大学 信息工程与自动化学院，昆明  650500) 

 

摘  要：由于现有成像设备的局限性，我们难以直接获取高动态范围(High Dynamic Range,HDR)图像。高动

态范围成像技术旨在通过处理低动态范围(Low dynamic range,LDR)图像来生成 HDR 图像。现有的大多数方法

通过融合多张不同曝光的图像来重建 HDR 图像。然而，由于前景和背景的相对运动，导致最终的重建结果中

出现伪影。现有方法仅在融合多张不同曝光的图像前进行伪影消除。但这样会导致最终的 HDR 图像的质量严

重依赖于融合前的伪影抑制结果。而伪影抑制的不理想导致融合过程中引入的伪影信息在后续重建过程中难

以消除。基于此，我们提出了一种对重建特征进行伪影多重抑制和信息多级融合的网络框架，以高效重建 HDR

图像。首先，我们通过多重伪影抑制块(Multiple Artifact Suppression Block,MASB)来处理不同图像和特征之间

的差异。与现有方法仅对融合前的图像或特征进行处理不同，我们在重建过程中对特征进行多重伪影抑制，

从而进一步抑制重建特征中的伪影。同时，为了更好地利用非参考输入图像的特征，我们提出了多级融合块

(Multilevel Fusion Block,MFB)，在多级融合模块里进一步获取非参考图像中的互补信息。在多个数据集上的

实验对比结果显示，本文提出的方法在主观视觉效果和客观指标上均取得了更优异的表现。  
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Abstract: Due to the limitations of existing imaging equipment, it is difficult to obtain high dynamic range (HDR) images directly. High 

dynamic range imaging technology is designed to generate HDR images by processing low dynamic range (LDR) images. Most existi ng 

methods reconstruct HDR images by fusing multiple images with different exposures. However, due to the relative movement of 

foreground and background, artifacts appear in the final reconstruction result. Existing methods only perform artifact elimination before 

fusing multiple images with different exposures. However, as a result, the quality of the final HDR image depends heavily on the artifact 

suppression results before fusion. However, the artifact information introduced in the fusion process is difficult to elimina te in the 

subsequent reconstruction process due to the unsatisfactory artifact suppression. Based on this, we propose a network framework for 

multi-artifact suppression of reconstructed features and multi-level information fusion to efficiently reconstruct HDR images. First, we deal 

with the differences between different images and features through multiple artifact suppression. Unlike the existing methods, which only  

process the images or features before fusion, we perform Multiple artifact suppression block(MASB) on the features during the 

reconstruction process to further suppress artifacts in the reconstructed features.  At the same time, in order to make better use of the 

features of non-reference input images, we propose a multilevel fusion block(MFB), in which the complementary information of 

non-reference images can be further obtained. Experimental comparison results on multiple datasets show that the proposed method 

achieves better performance in both subjective visual effects and objective indicators . 
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引    言 

图像的动态范围表示为图像中像素最大值与最小值的比。人类视觉系统的动态范围远高于成像设备的动

态范围，而图像的动态范围过低就难以展现真实信息，如图像的过曝光区域和欠曝光区域都存在信息丢失的

情况。因此出现了高动态范围成像技术
[1-7]

，该技术可以在 LDR 图像的基础上生成 HDR 图像。 
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现有的高动态范围成像技术主要通过融合多张不同曝光水平的图像来重建 HDR 图像。该方法的优点是可

以通过整合不同曝光程度的图像来达到扩大动态范围的目的。在静态场景下，不同曝光图像间没有前景运动

和背景运动，通过对其进行融合可以产生质量很高的 HDR 图像
[8-11]

。但现实情况中，往往存在着前景运动(目

标物的移动)和背景运动(相机的抖动)，这就容易导致融合结果存在着伪影。因此，如何抑制伪影就成了高动

态范围成像技术的关键。 

传统的高动态范围成像方法
[12-19]

主要依赖于手工设计的算法和规则来对图像进行处理，其中有基于图像

配准的方法和基于运动检测的方法。 

基于图像配准的方法先对不同的 LDR 图像进行配准，然后融合配准后的 LDR 图像得到 HDR 图像。Zimmer

等人
[13]

通过光流算法估计复杂的相机运动和场景移动得到光流场，然后根据光流场对非参考 LDR 图像进行配

准。Sen 等人
[14]

提出了一种新颖的基于块的能量最小化公式，该公式将 HDR 成像过程中对齐和重建集成在联

合优化中。Hu 等人
[15]

的方法与 Sen 等人
[14]

类似，但在重建过程中传播强度和梯度信息，因此可以保留更多的

细节。虽然这些方法可以取得一定的效果，但当 LDR 图像中存在大量过曝光和欠曝光情况时，这些方法就无

法重建出理想的 HDR 图像。同时，这些方法的计算成本也普遍偏高。 

基于运动检测的方法需要先对输入的图像进行区分，将像素分为动态像素和静态像素，然后在融合过程

中舍弃掉动态像素，只把静态像素融入到 HDR 图像中。Raman 等人
[16]

提出了一种新颖的自下而上的分割算法，

通过超像素分组检测场景运动区域，同时在梯度域中采用基于分段块的合成方法直接生成无伪影 HDR 图像。

Yan 等人
[17]

通过稀疏表示的复合多曝光图像，直接生成曝光良好区域的 HDR 图像。同时将伪影区检测表述为

对运动目标和噪声具有更强鲁棒性的稀疏表示问题。Ma 等人
[18]

将图像块分解为三个概念上独立的分量：信号

强度、信号结构和均值强度，并根据强度、曝光度和结构一致性度量对每个分量进行处理。Li 等人
[19]

提出了

一种多尺度递归降采样和处理平均强度图像的方法，以改善图像融合结果。这些方法舍弃了运动区域的信息，

而这些信息中可能存在有用信息，因此这些方法重建出来的结果会丢失许多细节信息。 

尽管传统方法在一些应用中效果较好，但存在着鲁棒性差、计算复杂度高的缺点。随着深度学习在图像

处理上的发展，基于深度学习的高动态范围成像方法也被相继提出。 

深度学习模型
[20-40]

能够根据不同任务和数据自适应调整，使得它在不同类型的图像处理任务中都能取得

良好的效果。其中 Kalantri 等人
[27]

通过经典的光流算法
[28]

对输入的不同曝光图像进行对齐。然后将对齐后的

LDR 图像输入到深度神经网络中进行重建，从而得到 HDR 图像。Peng 等人
[29]

和 Prabhakar 等人
[30]

使用光流网

络(例如 FlowNet
[31]

)来进行光流对齐，从而可以更加精确的对齐多样的 LDR 图像。Catley-Chandar 等人
[32]

在

通过光流网络进行对齐的同时，增加了曝光不确定性建模，以此来对不确定性大的区域做进一步调整。 

随着注意力
[33]

的提出，不少方法通过注意力机制来确定 LDR 图像之间的相关性，从而抑制伪影。Metwaly

等人
[34]

提出了注意力掩码来减少复杂区域的伪影。Yan 等人
[35]

提出了一个注意力模块。分别将非参考图像的

特征和参考图像的特征输入到注意力模块中，得到非参考图像的注意力图。通过注意力的引导，可以有效避

免引入非参考图像中会造成伪影的信息。Pu 等人
[36]

提出了一种合并了金字塔对齐和掩码融合的网络。基于注

意力的多尺度金字塔模块可以充分运用不同尺度的信息来进行对齐，而自适应掩码策略可以对特征进行有效

整合。Choi 等人
[37]

在使用金字塔注意力模块进行对齐的同时，在融合阶段设计了双激励机制，从而在空间和

通道两个方面对特征做进一步的矫正。Yan
[38]

采用了另一种方向，侧重于利用输入 LDR 图像中的非局部相关

性来去除重影伪影。Chen
[39]

为了减少潜在的伪影，仅对欠曝光和过曝光图像进行处理。通过单应性估计网络

和注意力网络的结合来将过曝光图像与欠曝光图像对齐，从而解决伪影问题。ADNet
[40]

通过空间注意力处理

LDR 图像，同时使用 PCD 对准模块处理伽马矫正图像，最后通过可变形对齐模块来对动态帧进行对齐。 

基于深度学习的网络多种多样，但各种网络在处理伪影上依旧存在问题。为了进一步抑制伪影、生成高

质量 HDR 图像，本文设计了一个新的网络以实现高动态范围成像中的伪影高效抑制。首先，本文提出多重伪

影抑制块来抑制伪影，与以往的方法不同，以往的方法仅在图像融合之前对非参考图像进行处理，本文考虑

到重建过程中的特征依然存在着伪影，因此在重建过程中继续对重建特征进行伪影抑制。同时，为了更有效
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的利用非参考图像，本文提出了多级融合模块，在对重建特征进行伪影抑制后，我们用该特征与非参考信息

进一步进行融合。需要注意的是，在多级融合模块中，我们并不是直接对其进行融合，而是基于特征相关性

来选取待融合信息，以此来避免引入伪影信息。我们在三个数据集上验证模型的有效性，与多个先进的方法

进行定性定量对比，结果显示了本文模型的优越性。 

本文的贡献主要包括： 

（1）为解决动态场景中伪影难以抑制的问题，本文采用新的多重伪影抑制方法。多重伪影抑制除了在融

合前对非参考特征进行伪影抑制，在重建过程中同样对重建特征进行伪影抑制。通过对特征进行多重伪影抑

制操作，可以有效抑制伪影。 

（2）为了更有效的利用非参考图像信息，引入多级融合块。在特征重建过程中，将非参考特征中与参考

图像相关的信息再次融入到重建特征中，既避免了引入伪影信息，又能增强重建信息。  

（3）我们在多个数据集上对所提出的方法进行了定量和定性评估，结果表明，本文方法在性能上优于现

有的其他方法。 

 

1 基于多重伪影抑制与多级融合的高动态范围成像 

1.1 模型概述 

    本文所提出的网络可以分为以下几部分：特征提取、特征融合、特征重建、多重伪影抑制模块、多级融

合模块。如图 1 所示，首先对输入的 LDR 图像提取特征，通过多重伪影抑制块对非参考特征做第一次处理，

以初步抑制伪影。然后将不同曝光的 LDR 信息融合。融合后的特征经过 N 次特征多层处理。如图 1 中紫色部

分所示，每一次特征多层处理需要先对特征进行重建，然后对重建特征进行多重伪影抑制，最后对信息进行

多级融合。为了更好地抑制伪影，我们通过多重伪影抑制块继续对重建过程中的特征进行伪影抑制。同时为

了更好的利用非参考图像的有效信息，我们通过多级融合模块对非参考信息做进一步融合。在多重伪影抑制

块中，我们以参考图像即中间曝光图像的特征为参照，来处理非参考图像的特征或重建特征。而在多级融合

模块中，我们采用先提取相关信息再融合的方式避免引入伪影信息。 

 
图 1 本文方法的总体框架 

Fig. 1 Overall framework of the proposed method 

 

1.2 数据预处理 

给定的不同曝光图像序列  1 2 3, ,L L L 。因为不同曝光图像之间并不对齐，存在这前景运动和背景运动，

因此我们将中间曝光图像 2L 作为参考图像，低曝光图像 1L 和高曝光图像 3L 作为非参考图像，最终通过网络

生成与参考图像严格对齐的高动态范围图像。为了得到更丰富的信息，先对 LDR 图像进行伽马矫正，将图像

映射到 HDR 域： 
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   , 1 , 2 , 3i

i

i

i
t



 
L

H                    (1) 

其中γ为矫正参数，根据经验将其设置为 2.2。
it 是低动态范围图像

iL 的曝光时间。最后将低动态范围与 HDR

域的图像拼接得到网络输入： 

   , , , 1,2,3i i i i X L H         (2) 

 

1.3 网络结构 

1.3.1 特征提取 

如图 1 所示，对于每一个输入 ( 1,2,3)C H W

i i  X ,通过一个带 LeakyReLU 激活函数的 3×3 卷积层来进

行编码。且对于每一个输入图像，使用的卷积层参数共享。其表示如下： 

 3 3 ( ), 1,2,3i iConvL i F X                     (3) 

其中  3 3ConvL   表示带 LeakyReLU 激活函数的 3×3 卷积层。对于编码后得到的特征 ( 1,2,3)i i F ，我们再对其

进行伪影抑制、特征融合、特征重建。 

 

1.3.2 多重伪影抑制 

多重伪影抑制块(MASB)的结构以及在网络中的作用如图 2 所示，主要体现在不仅对非参考特征 1F 、 3F 进

行伪影抑制，还对多个重建特征 RB

fF 进行伪影抑制。因为前面伪影抑制的不彻底，会导致重建特征中留有伪

影信息。通过对重建特征进行多重伪影抑制，可以更好地重建出无伪影的高动态范围图像。  

特征融合前的伪影抑制：对于融合前的特征 ( 1,2,3)i i F ，我们将
2F 作为参考特征，而另一个需要处理的

特征( 1F 或 3F )作为非参考特征。在 2F 的引导下，对非参考特征进行伪影抑制： 

  2, , 1,3ASB

i iMASB i F F F                            (4) 

特征多层处理中的伪影抑制：本文一共有 N 次特征多层处理，每一次处理过程中，我们都对重建特征进

行伪影抑制。 

尽管我们对 1F 和 3F 进行了伪影抑制，但  1,3ASB

i i F 中伪影信息很难彻底消除。因此在第 j（j=1,…,N）

次特征多层处理中，我们将 2F 作为参考特征，而把重建特征 _

RB

f jF （j=1,…,N）作为非参考特征，以消除重建

特征中的伪影信息： 

 _ 2,ASB RB

f f jMASBF F F                         (5) 

通过多重伪影抑制操作，可以更好地抑制重建特征中的伪影信息。 

伪影抑制：在每一次伪影抑制的过程中，先把参考特征 2F 和非参考特征 iF ( iF = 1F , 3F , _

RB

f jF )拼接，然

后通过卷积层和 VIT 对拼接后的特征进行学习，预测到第一次的偏移量 1off 。然后通过第一次预测的偏移量

对非参考特征进行第一次调整： 

                  
    

_

1

m i d a l i g n

i i F F off                                   (6) 

在得到第一次调整的结果 _mid align

iF 后，对通道进行平均池化操作，来继续对伪影进行抑制，最后得到第二次

估计的偏移量 2off 。在与第一次的调整结果进行逐位素相乘后，得到最终伪影抑制后的特征
1

ASB
F 、

3

ASB
F 和

_

ASB

f jF ： 

_

2

ASB mid align

i i F F off
                                 

(7) 
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图 2 多重伪影抑制块的结构 

Fig. 2 Structure of multiple artifact suppression block 

1.3.3 特征融合 

在对非参考特征进行伪影抑制后，我们将特征融合在一起，以整合有用的信息。因为此时的非参考特征

已经经过伪影抑制，所以在这里我们直接采用传统的融合方式来对特征进行融合。如图 3 所示，我们先采用

简单的拼接方式来对特征初步整合。在拼接后使用一个带 LeakyReLU 激活函数的 3×3 卷积来对特征进行更进

一步的融合。图中的 C 表示拼接操作。该过程可表示为： 

3 3 1 2 3( , , )ASB ASB

f ConvL 
   F F F F                (8) 

其中   表示拼接操作。在得道融合特征 fF 后，通过对其进行重建操作，生成 HDR 图像。 

 
图 3 特征融合过程 

Fig. 3 Feature fusion process 

 

1.3.4 多级融合模块 

以往的方法对非参考图像特征只融合一次，这样虽然避免引入非参考特征中的伪影信息，但却无法很好

地利用非参考信息。非参考特征中有不少互补的信息可以增强图像质量，为了进一步利用非参考特征的信息，

我们对特征进行再次融合。 

在 N 次特征多层处理中，每一次我们都对信息进行多级融合。以第 j（j=1,…,N）次特征多层处理为例，

首先将多重伪影抑制后的特征 _

ASB

f jF 和非参考特征
1

ASB
F 、

3

ASB
F 输入到多级融合模块中。多级融合模块的结构

如图 4 所示。先使用卷积和 Layer Normalization(LN)操作对输入进行处理。将 _

ASB

f jF 映射成 fQ ；将
1

ASB
F 映射

切分成
1 1,K V ；将

3

ASB
F 映射切分成 3 3,K V 。其中 Chunk 表示对特征进行通道上的切分。 

将 1 1, ,fQ K V 和 3 3, ,fQ K V 分别进行计算，得到大小为 C×C 的相关矩阵。通过相关矩阵，获取非参考特征

中的与 _

ASB

f jF 相关的信息 1M 和 3M 。其计算过程可表示如下： 

 

1

1 1

3

3 3

f

f

softmax
d

softmax
d

 
   

 
 

 
   

 
 

K Q
A V

K Q
A V

                  
(9)

  
  

  
1 1 1 1 1

3 3 1 1 3

ASB

ASB

conv R

conv R





 

 

M F A

M F A
              

(10)
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其中 d 为尺度因子，  R 为 reshape 操作，×为矩阵乘积。最后，我们还需要将 1M 和 3M 与重建特征 _

ASB

f jF

进行融合，从而得到多级融合模块的输出 _mf jF ： 

                      
_ 1 _ 3, ,ASB

mf j f j
   F M F M                 

(11)
 

在每一次特征多层处理中，我们都对非参考特征进行融合。通过多级融合操作，可以更好地利用非参考

图像的信息。 

 

 

图 4 多级融合块结构图 

Fig. 4 Structure of multilevel fusion block 

 

1.3.5 特征重建 

特征多层处理主要可以分为三个部分，除了重建块外，还有多重伪影抑制块和多级融合模块。  

重建块的结构如图 5 所示，主要由卷积层构成，其中增加了一个对空间进行的平均池化操作。在第 j

（j=1,…,N）次特征多层处理中，输入待重建特征后，重建块对其进行特征重建： 

 

 
_j

_j _j 1

, 1

, 2,..., N

RB

f f

RB

f mf

RB j

RB j

 

 

F F

F F

                     
(12)

 

其中  RB 表示重建块。得到 _

RB

f jF 后，先对其进行多重伪影抑制（如 1.3.2 所述），得到 _

ASB

f jF ，然后对 _

ASB

f jF

进行多级融合（如 1.3.4 所述），得到 _mf jF 。我们将上述三个操作记作一次完整的特征多层处理。 

在经过 N(N=2)次特征处理后，再使用一个重建块将之前的重建特征整合为
RB

finalF ，然后通过一个带 Sigmoid

激活函数的 3×3 卷积层，将特征重建为最终的高动态范围图像 H 。最终的图像重建过程可表示为： 

 3 3 2onv RB

finalC S  H F F             
(13)

 

其中  3 3ConvS   表示带 Sigmoid 激活函数的 3×3 卷积层。 
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图 5 重建块结构图 

Fig. 5 Structure of reconstruction block 

 

1.4 损失函数 

对于生成的高动态范围图像，我们通过三个损失对齐进行约束。首先是重建损失，Kalantari 等人[27]表明,

对 HDR 图像在色调映射图像上进行约束要更为有效.因此本文使用 µ-law 色调映射来对 H 进行处理: 

 
log(1 )

log(1 )










H
T H                   (14) 

式中  为压缩参数,  T H 表示色调映射后的图像.根据文献[27],本文将  设为 5000. 

首先是重建损失，使用 L1 损失计算网络生成的结果 H 和标签 GTH 之间的差距，可表示为： 

   
1re GT T H T H                 (15) 

同时，为了在结构上对 H 进行约束，引入了结构相似度损失： 

    1 ,ssim GTSSIM  T H T H          (16) 

其中  , GTSSIM H H 表示计算两个输入的结构相似度。为了对图像的边缘信息做约束，我们还使用了梯度损

失： 

   
1g GT  H H              (17) 

其中    表示梯度算子。最后可以得到网络的总损失 ： 

    1 2re ssim g                 (18) 

其中 1 和 2 为超参数。 

 

2 实验结果与分析 

2.1 实验设置 

数据集：我们使用 Kalantari[27]中的训练集对网络进行训练，Kalantari 数据集分为训练集和测试集。训练

集共含 74 组图像，其中每一组包含三张不同曝光的低动态范围图像  1 2 3, ,L L L ，以及与中间曝光图像完全对

齐的高动态范围图像 GTH 。每一张低动态范围图像的曝光时间是已知的。测试集与训练集类似，共有 15 组

图像。为了进一步测试本文方法的有效性，我们在无标签数据集 Sen[14]和 Tursun[41]上测试模型的性能。Sen

和 Tursun 数据集仅有低动态范围图像，而没有对应的高动态范围标签。 

评价指标：对于有标签数据集 Kalantari 的测试结果，我们直接使用峰值信噪比(PSNR)、结构相似度(SSIM)、

HDR-VDP-2[42]和 MEF-SSIMd[44]作为评价指标。为了更全面的评价结果，我们对映射前和映射后的高动态范

围图像都计算指标，最后的指标可表示为 PSNR_L、SSIM_L、PSNR_µ、SSIM_µ、HDR-VDP-2 和 MEF-SSIMd。

其中_L 表示对线性域图像的评价结果，_µ表示对 µ律映射图像的评价结果。对于无标签数据集 Sen 和 Tursun
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的测试结果，我们采用 UDQM[41]、BTMQI[43]和 MEF-SSIMd 作为评价指标。 

实验细节：在训练过程中，我们将图像裁剪为 256×256 大小，并随机对图像进行翻转，从而实现数据增

强。批次大小设置为 3。在使用 Adam 优化器[45]来更新网络参数的同时,采用 warm-up 学习率调整策略。初始

学习率设置为 0.0005，衰减率为 0.2。在 1000个训练轮次后衰减为 0.0001，再 1000个训练轮次后衰减为 0.00002。 

我们将模型训练 5000 轮，选出性能最好的那一轮参数作为最终模型。本文提出的算法通过 PyTorch 框架

实现。其中 CUDA 版本为 11.4，Torch 版本为 1.13.1。我们在单张 NVIDIA 3090 GPU 上训练模型。 

. 

 
图 6 各方法在 Kalantari 测试集的视觉效果展示 

Fig. 6 Visual presentation of each method in Kalantari test set 

2.2 对比实验 

对比方法：本文选取了基于块的 Sen[14]、以及基于深度学习的 Kalantari[27]、AHDRNet[35]、HDR-GAN[3]、

HDRI[25]、HDR-Transformer[5]和 SGARN[46]。所有代码均使用公开的代码进行测试。 

 

2.2.1 在有标签数据集上的对比结果 

如图 6 所示，Sen、kalantari 和 HDR-Transformer 所生成的 HDR 图像均有较大面积的伪影。在 Sen 和

Kalantarid 的结果中，树枝旁边的伪影都很明显；而 HDR-Transformer 的墙体边缘，同样有着较大面积的伪影。

AHDRNet 和 HDRI 生成的结果在树枝旁同样存在着伪影，而在边缘细节处，伪影也同样明显；HDR-GAN 和

SGARN 的结果相对好一些，但边缘处的信息（见图 6 绿框）依然无法很好重建。相较而言，本文方法所生成

的高动态范围图像没有明显的伪影，同时能很好的呈现出边缘信息，在视觉上最接近标签。从表 1 的定量指

标评价中，我们也可以看到，本文的方法在各个性能上都达到了最优。 
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表 1 Kalantari 数据集测试集上不同方法的重建结果定量评估 
Table 1 Quantitative evaluation of reconstruction results by different methods on the Kalantari dataset test set  

方法 PSNR_µ PSNR_L SSIM_µ SSIM_L HDR-VDP-2 MEF-SSIMd 

Sen[14] 40.95 38.31 0.9832 0.9753 60.33 0.6384 

Kalantari[27] 42.74 40.72 0.9877 0.9824 62.87 0.6407 

AHDRNet[35] 43.61 41.04 0.9900 0.9702 63.51 0.6511 

HDR-GAN[3] 43.92 41.57 0.9905 0.9865 64.70 0.6520 

HDRI[25] 43.65 41.67 0.9894 0.9867 64.46 0.6534 

HDR-Transformer[5] 44.08 42.10 0.9917 0.9888 64.63 0.6528 

SGARN[46] 43.92 41.46 0.9908 0.9874 65.12 0.6559 

Ours 44.41 42.43 0.9920 0.9902 65.13 0.6578 

 

 
图 7 各方法在 Sen 数据集中的视觉效果展示 

Fig. 7 Visual display of each method in Sen dataset 
 

2.2.2 在无标签数据集上的对比结果 

如图 7 和图 8 所示，Sen 对于过曝光区域无法很好重建；Kalantari 在图 7 中有大量信息丢失，而在图 8

红框中，伪影十分明显；AHDRNet 和 HDR-GAN 在图 7 中无法重建边缘信息，同时 AHDRNet 和

HDR-Transformer 在图 8 中的结果同样有着伪影，HDR-GAN 和 HDRI 则是无法很好重建曝光区域信息；

SGARN 没有明显伪影，但对于过曝光区域重建不理想，导致图像亮光区域不够自然。综上所述，本文方法

所生成的高动态范围图像在视觉上比其他方法伪影更少，细节信息更丰富。从表 2 的定量指标评价中，我们

也可以看到，本文的方法在各个性能上都达到了最优。 
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表 2 Sen 和 Tursun 数据集测试集上不同方法的重建结果定量评估 
Table 2 Quantitative evaluation of reconstruction results by different methods on Sen and Tursun datasets test sets 

方法 
Sen 数据集 Tursun 数据集 

BTMQI↓ MEF-SSIMd↑ BTMQI↓ MEF-SSIMd↑ UDQN↑ 

Sen 3.7242 0.7896 4.2771 0.6557 0.3938 

Kalantari 3.7679 0.7636 3.9409 0.6532 0.3984 

AHDRNet 3.6877 0.7957 3.9205 0.6570 0.4260 

HDR-GAN 7.1340 0.7992 7.0330 0.6663 0.4118 

HDRI 5.5036 0.8024 5.0423 0.6283 0.4098 

HDR-Transformer 2.9056 0.7956 3.4060 0.6372 0.4141 

SGARN 3.6473 0.8003 3.7815 0.6612 0.4311 

Ours 2.8019 0.8036 3.3002 0.6703 0.4344 

 

 

 
图 8 各方法 Tursun 数据集中的视觉效果展示 

Fig. 8 Presentation of visual effects in Tursun datasets for each method 
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图 9 验证本文各部分有效性的视觉效果 

Fig.9 The visual results validating the effectiveness of different components of this paper 

 

2.3 消融实验  

为了验证我们所提出模块的有效性，我们对多重伪影抑制块(MASB)和多级融合块(MFB)进行了消融：w/o 

MASB&MFB 表示同时没有多重伪影抑制操作和多级融合块；w/o MASB 表示网络中没有多重伪影抑制操作,

但有着多级融合块。此时我们用 RB

fF 代替 ASB

fF ；w/o MFB 表示模块中没有多级融合块。 

多重伪影抑制的有效性：如图 9 所示，没有了多重伪影抑制操作，HDR 图像中存在着明显的伪影。表 3

的数据也表明，没有了多重伪影抑制操作，HDR 图像的质量在下降。 

多级融合块的有效性：如图 9 所示，没有了多级融合块，最终结果在边缘处信息有缺失，这是由于没有

利用好非参考特征的信息所导致的。表 3 的指标也说明，对非参考特征的再次融合，可以补充图像的信息。 

两个步骤的联合有效性：在图 9 中我们可以看出，当多重伪影抑制操作和多级融合块都没有的情况下，

模型的质量是最差的，不仅有大量信息丢失，还有这明显的伪影。而在各个模块齐备的情况下，重建的结果

没有伪影，视觉效果也和标签很接近。从表 3 的定量指标也可以看出，在两个模块同时作用下，我们的模型

达到最佳的性能。 

表 3 各部分有效性的客观评价 
Table 3  Objective Evaluation of the Effectiveness of Each Component 

消融情况 PSNR_μ PSNR_L SSIM_µ SSIM_L HDR-VDP-2 

w/o MASB&MFB 44.08 41.75 0.9914 0.9881 64.88 

w/o MASB 44.12 42.13 0.9917 0.9889 64.93 

w/o MFB 44.26 42.25 0.9917 0.9890 64.95 

Ours 44.41 42.43 0.9920 0.9902 65.13 

 
 

2.4 参数分析 

本文两个超参数 1 和 2 ，用来平衡损失函数中 ssim 和 g 的贡献。对于超参数的选择，我们在 Kalantari

数据集上进行分析。图 10 显示了不同的取值，对模型性能的影响。可以看出，当 1 =0.1， 2 =0.5 时，模型

的性能达到最优。因此本文将 1 设置为 0.1，将 2 设置为 0.5。 
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图 10 在 Kalantari 测试集上超参数变化对模型性能的影响 

Fig. 10 Effect of hyperparameter variation on model performance on Kalantari test set 

 

2.5 模型效率分析 

为了对比不同方法的效率，本文从模型参数量和推理时间两个方面进行了比较，具体结果见表 4。其中，

我们使用 Kalantari 测试集中的 15 张图像计算了平均推理时间。对比结果显示，尽管本文提出的算法模型参

数量并非最小，但相比于 HDR-GAN 和 HDRI，模型的大小是可接受的。推理时间方面，尽管尚未达到最优

状态，但与 Sen、Kalantari 和 HDRI 相比，我们的推理时间也是适当的。总体而言，本文算法在效率上表现

适中，结合其优越的性能，所提出的模型在实际应用中是可行的。 

表 4 不同方法在模型参数量和推理时间上的性能比较 
Table 4  Performance Comparison of Different Methods on the Number of Model Parameters and Inference Time 

方法 Sen Kalantari AHDRNet HDR-GAN HDRI HDR-Transformer SGARN Ours 

模型参数量（M） - 0.3 1.44 7.67 6.70 1.46 0.89 1.68 

推理时间（秒） 61.81 29.14 0.30 0.69 20.61 4.92 0.53 0.66 

 

2.6 局限性分析 

基于多曝光融合的高动态范围成像方法，使用的数据集基本为 Kalantari[27]、Sen[14]和 Tursen[41]等。在这

些数据集中，目标移动所导致的伪影都可以得到有效抑。但本文算法的局限性主要体现于对缺失信息的恢复。

当某一区域在三个输入图像中都无法获得有效信息时，网络难以恢复出该区域的信息。例如，图像中的某一

区域在低曝光和中间曝光图像中因为曝光过低而导致信息缺失，而高曝光图像的该部分区域，因为目标的移

动，导致信息被遮挡。这种情况下，该部分的信息很难恢复。这不仅和目标物的移动有关，还需要考虑其他

曝光图像的情况。因此，在以后的工作中，我们将致力于解决这一问题。 

 

3 结束语 

考虑到动态场景下伪影难以抑制和融合不充分的问题，本文提出了一个全新的 HDR 图像重建网络。对于

伪影难以抑制的问题，我们提出了多重伪影抑制策略，在参考图像的指导下对重建过程中的特征进行伪影再

抑制，有效的抑制了重建特征中的伪影信息。为了进一步利用非参考图像的信息且不引入伪影信息，我们提

出了多级融合模块。先提取和重建特征具有相关性的信息，然后将其融合到重建特征中，从而除非利用非参

考图像的信息。本文所提出的方法在三个公共的数据集上进行了实验,实验结果证明本文的方法相较于对比方

法在主观和客观评估上均取得了更好的性能。其中在应用最广泛的 Kalantari 数据集上，本文方法的结果在

PSNR_µ和 PSNR_L 上分别超过了次优算法(HDR-Transformer)0.33dB。本文算法为高质量 HDR 图像的生成提

供了新的有效途径。 
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