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动态场景下深度自监督多曝光图像融合方法
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摘　要：　近年来，面向动态场景的多曝光图像融合技术取得重大进展 . 其中，基于深度学习的方法在视觉效果

和运算效率上都远超传统算法，成为高动态范围成像技术的主流 . 然而，现有基于深度学习的融合方法都以有监督学

习的方式实现，过度依赖真值图像，难以被广泛应用于实际场景中 . 本文提出了一个基于深度自监督学习的动态多曝

光图像融合网络，主要贡献包括：设计自监督的动态多曝光融合网络框架，探索高动态范围图像与低动态范围图像序

列的内在关联；提出基于注意力机制的全局去伪影模块，使用全局文本模块减少动态融合产生的运动伪影，增强图像

细节；提出融合重建模块，通过残差和稠密连接实现多层次特征之间的信息流动；设计运动掩膜引导的自监督损失函

数，用于网络的高效训练 . 实验表明，与现有方法相比，本文提出的方法在高动态范围图像重建的主观和客观质量上

均表现较好，运算效率显著提升 .
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Abstract:　In recent years, significant progress has been made in multi-exposure image fusion in dynamic scenes. In 
particular, the deep learning based methods have shown great visual performance in dynamic multi-exposure image fusion, 
which have become the mainstream methods in high dynamic range (HDR) imaging.  However, the current deep learning 
based methods are mostly implemented in a supervised manner, which heavily rely on the ground-truth images.  That makes 
it difficult for them to work in real scenes.  In this paper, we propose a self-supervised multi-exposure image fusion network 
for dynamic scenes.  The main contributions of this paper are as follows: we design a self-supervised fusion network to ex⁃
plore the latent relationship between HDR and low dynamic range (LDR) images; we propose an attention mechanism 
based global deghosting module, to reduce the ghosting artifacts caused by moving objects; we propose a merging recon⁃
struction module with residual and dense connections, to improve the reconstruction details; we design a motion mask guid⁃
ed self-supervised loss function to train the proposed network efficiently.  Experimental results demonstrate the effective⁃
ness of the proposed method.  Compared with the state-of-the-art methods, our method achieves higher objective and subjec⁃
tive quality on reconstructed HDR images, with faster running speed.
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1　引言

现实自然场景下的图像亮度、色彩和对比度通常

具有高动态范围（High Dynamic Range，HDR），然而由

于硬件限制，普通的相机传感器只能拍摄低动态范围

（Low Dynamic Range，LDR）的图像，难以描述和反映自

然场景中真实的色彩亮度和纹理细节 . 多曝光图像融

合（Multi-Exposure image Fusion，MEF）技术提供了一种

高效的 HDR图像获取方法，通过融合一系列不同曝光

度下的 LDR 图像生成清晰的 HDR 图像 . 许多研究工

作［1~4］通过融合静态场景下的 LDR 图像序列实现 HDR
图像重建 . 然而，当 LDR 图像序列中存在物体运动或

相机抖动时，静态的多曝光图像融合方法会产生严重

的运动伪影或污点伪影 .
为克服多曝光图像融合产生的运动伪影现象，学

者们提出基于图像配准的融合方法［5~10］和基于运动

检测的融合方法［11~15］. 其中，基于图像配准的方法使

用光流或单应性变换，在全局或局部范围内对动态

LDR 图像序列进行配准，然后将配准后的 LDR 图像

融合成一张 HDR 图像 . 然而，这类方法的效果极度

依赖配准方法的准确度 . 另一类基于运动检测的方

法先检测图像中的运动区域，然后通过移除这些区

域防止图像中出现运动伪影 . 然而，这类方法只能处

理小幅度运动，当场景中出现大幅度运动时，由于去

除运动区域过多，生成的 HDR 图像信息不全 . 同时，

上述方法虽可在一定程度上减少运动伪影，但计算

复杂度较高 .
为了解决传统方法的弊端，研究人员提出了基于

深度学习的方法［16~23］，以较低的运行复杂度实现动态

场景下的多曝光图像融合 . 例如，Wu等人［17］提出了编

码器-解码器结构的神经网络来同时配准和融合动态

LDR图像序列，以生成高质量的HDR图像 . 然而，现有

基于深度学习的方法都是采用有监督的学习模式，需

要真值HDR图像作为指导；而动态场景下真值HDR图

像的获取是十分困难的，或者说并不存在真正的真值

图像 . 这限制了现有深度学习方法在实际动态HDR图

像重建任务中的应用 .
综上所述，传统方法可以在一定程度上减少运

动产生的融合伪影，但其计算复杂度高，且无法处理

场景中存在的大幅度运动，难以在实际场景中应用 .
而现有的基于深度学习的方法通常采用有监督学习

的方式，过度依赖真值 HDR 图像的存在性和精确性，

忽视了高动态范围图像与低动态范围图像序列之间

的紧密联系，难以适应复杂多变的现实场景 . 同时，

现有深度学习数据集中的真值图像是使用简单的静

态加权融合方法得到的，缺乏准确性和可靠性 . 因

此，通过自监督学习探索动态场景下高动态范围与

低动态范围图像之间的内在关联，是将动态场景下

的高动态范围成像技术广泛应用于现实生活中的

关键 .
面向动态场景下的多曝光图像融合，本文提出了

一种高效的基于深度自监督学习的融合方法，在不依

赖真值 HDR 图像的前提下，实现动态场景下的高效

HDR 图像重建 . 本文主要贡献包括：（1）提出深度自监

督学习框架实现动态场景下多曝光图像融合；（2）提出

了全局去伪影模块（Global Deghosting Module，GDM），

使用注意力机制减少图像中的运动伪影，增强图像细

节；（3）设计了融合重建模块（Merging Reconstruction 
Module，MRM），通过残差和稠密连接增强多层次特征

间的信息流动，丰富重建后 HDR 图像的细节信息；（4）
设计了运动掩膜引导的损失函数，用于网络的高效

训练 .
2　相关工作

2. 1　传统动态场景下多曝光图像融合方法

传统动态场景下的 HDR 图像重建方法根据其核

心思想可以大致分为两类：基于图像配准的 HDR 图

像重建方法和基于运动检测的 HDR 图像重建方法 .
2. 1. 1　基于图像配准的多曝光图像融合方法

基于图像配准的HDR图像重建方法首先在局部或

全局范围内对 LDR 图像序列进行配准，然后将配准后

的 LDR 图像序列融合成一张 HDR 图像 . 例如，Bogoni
等人［5］和 Kang 等人［6］提出从 LDR 图像序列中选择一

张图像作为参考图像，然后使用光流将其余非参考图

像转换至参考图像的运动状态，从而实现对 LDR 图像

的配准 . 然而这些传统的光流方法无法准确估计运动

变化，难以减轻运动造成的伪影现象 . 为解决上述问

题，Sen 等人［9］和 Hu 等人［10］摒弃了光流方法，将动态

HDR 重建过程建模为联合优化问题 . 具体来说，Sen
等人［9］通过优化基于图像块的能量最小化方程来同时

配准和重建图像；Hu 等人［10］提出同时优化能量函数

以及色彩、梯度的连续性，从而将动态图像序列转化

为静态图像序列，用于 HDR 融合 . 与基于光流的方法

相比，基于优化的方法能够取得更好的重建效果，但其

难以处理存在大幅度运动的场景，并且通常计算复杂度

很高 .
2. 1. 2　基于运动检测的多曝光图像融合方法

基于运动检测的 HDR 图像重建方法首先从 LDR
图像序列中选择参考图像，然后利用 LDR 图像中的不

变特征检测非参考图像中的运动像素 . 在此基础上，将

检测到的运动像素丢弃，并由静止像素进行补偿，从而

达到去除运动伪影的效果 . 例如，Gallo 等人［11］使用基

于图像块的对数强度值来检测非参考图像与参考图像
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之间连续的区域，并对这些区域的强度估计求平均值

来获得无伪影的 HDR 图像 . 然而，这种基于图像块的

运动检测方法忽略了图像块之间的信息关联，损失了

图像块之间的内容联系 . 为了保留图像中信息的全局

关联性，Oh 等人［12］提出了一种秩最小化算法来检测

存在运动的异常像素，实现 HDR 图像的高鲁棒性重

建 . Ma 等人［13］提出了基于结构化块分解的方法 SPD-

MEF 来实现动态场景下的 HDR 图像重建 . 该方法首

先使用强度映射函数生成潜在图像，然后利用结构向

量检测图像中的运动区域 . 然而 SPD-MEF 计算复杂

度较高，且生成图像中易存在色彩失真 . Li 等人［14］在
SPD-MEF 的基础上去除了正则化步骤，并引入了多尺

度的方法，在加快运算速度的同时提高动态融合

效果 .
在场景中物体较少、运动幅度较小的情况下，基

于运动检测的方法能够取得较好的融合效果 . 然而，

当场景中物体运动幅度较大时，由于去除的运动区域

过多，重建的HDR图像中存在大量信息缺失 .
2. 2　基于深度学习的动态场景下多曝光图像融合

方法

近年来，基于深度学习的方法在动态场景的 HDR
图像重建任务中取得了显著的效果 . 例如，Kalantari等
人［16］首先利用传统光流方法将输入LDR图像序列进行

配准，然后使用卷积神经网络对其进行融合 . 由于传统

光流方法难以精确配准物体动作，Prabhakar等人［23］使
用神经网络PWC-Net［24］对光流进行预测，实现对输入

LDR 图像序列的准确对齐 . 随着注意力机制在探索

图像的全局关联性和保留图像细节上展示出强大的

能力，Yan 等人［19］将注意力机制引入到动态图像融合

任务中，设计端到端的深度卷积神经网络减少了

HDR 图像重建过程中产生的运动伪影 . 进一步，Yan
等人［20］提出了基于非局部（non-local）注意力机制的

神经网络来探索图像序列中的局部和全局内容关

联，通过对局部和全局特征进行整合实现高质量

HDR 图像的重建 .
上述基于深度学习的动态 HDR 图像重建方法能

够有效减少重建图像中的运动伪影，增强图像中的纹

理细节，融合效果和运行效率都远超传统算法 . 然

而，上述基于深度学习的方法均需要在有真值图像

监督的条件下进行网络训练，图像融合精度受限于

真值图像的准确性，同时忽视了 LDR 图像序列与

HDR 图像之间的信息关联 . 为克服上述缺点，本文提

出采用自监督学习的方式来解决动态场景下的 HDR
图像重建问题，在无需真值图像的条件下实现高质量

的HDR图像重建 .

3　本文方法

动态场景下多曝光图像融合旨在将 N张曝光度不

同、运动状态各异的 LDR 图像融合为一张曝光度适

中、色彩纹理细节丰富的 HDR 图像 . 本文使用 3 张分

别在曝光不足、曝光适中和曝光过度的条件下拍摄的

LDR图像进行动态HDR重建 . 为减少运动产生的伪影

现象，本文提出了全局去伪影模块，并设计了运动掩膜

引导的自监督损失函数以去除运动伪影 . 下面详细介

绍本文网络结构、运动掩膜生成过程及自监督损失函

数设计 .
3. 1　网络结构

本文提出的网络结构如图 1所示，整体网络由特征

提取模块（Feature Extraction Blocks，FEB）、全局去伪影

模块（Global Deghosting Module，GDM）和融合重建模块

（Merging Reconstruction Module，MRM）构成 .
本文网络的原始输入为 3张具有不同曝光度等级

的 LDR图像，包括曝光不足图像 Iu、曝光中等图像 Ir 和

曝光过度图像 Io. 其中，曝光中等图像 Ir 为参考图像 .
在将 LDR 图像序列输入网络之前，使用直方图匹配策

略［25］将曝光不足和曝光过度的LDR图像 Iu和 Io向参考

图像 Ir进行对齐，生成潜在图像 I û和 I ô：

I û = fHM( Iu Ir) （1）
I ô = fHM( Io Ir) （2）

其中，fHM( × )表示直方图匹配的操作，生成的潜在图像

I û和 I ô分别被用于补偿 Iu和 Io中的运动区域，这些潜在

图像将和原始的 3张 LDR输入图像一起输入到整体网

络中 .
3. 1. 1　特征提取模块

特征提取模块（FEB）的结构如图 1（a）所示，每一

个特征提取模块包括 4个带 PReLU激活函数的卷积层

和一个残差连接，其中前三个卷积层的卷积核大小为

3×3，最后一个卷积层的卷积核为 1×1，且不同特征提取

模块之间不共享参数 . 具体来说，特征提取模块FEB从

5 张输入图像中分别提取初始特征，以参考图像 Ir 为

例，FEB可从中提取特征Gr：

Gr = fFEB (Ir ) （3）
其中 fFEB( × )表示特征提取模块函数 . 类似地，可以从

其余输入图像中获取初始特征Gu，G û，Go和G ô.
在特征提取之后，将提取出的特征分为两组各自

联结：（1）曝光不足的图像特征 Gu 和潜在图像特征 G û

与参考图像特征 Gr 进行联结，以保持参考图像中的运

动状态与曝光不足图像中的亮度信息；（2）曝光过度的

图像特征Go 和潜在图像特征G ô 与参考图像特征Gr 进

行联结，以保持参考图像中的运动状态与曝光过度图

像中的亮度信息，从而得到两组联结特征Fu和Fo：
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Fu =Concat (Gu G û Gr ) （4）
Fo =Concat (Go G ô Gr ) （5）

其中 Concat ( × )表示在通道维度上进行联结 . 此后，以

上生成的特征 Fu，Gr 和 Fo 被传入全局去伪影模块

（GDM）中进行伪影去除和细节增强 .
3. 1. 2　全局去伪影模块

全局去伪影模块（GDM）结构如图 1（b）所示，它由 3
个全局文本块（Global Context Block，GCB）［26］构成，目

的是高效地整合 LDR 图像序列中的全局文本信息，并

减少融合图像过程中产生的运动伪影 . GDM模块的输

入为欠曝光图像特征Fu、参考图像特征Gr 和过曝光图

像特征Fo. 首先将欠曝光图像特征Fu 和过曝光图像特

征Fo 进行特征通道数压缩，然后分别使用GCB模块对

全局文本信息进行探索：

Su = fGCB(C3 ´ 3(Fu ) ) （6）
So = fGCB(C3 ´ 3(Fo ) ) （7）

在此基础上，将上述 GCB 的输出 Su，So 与参考图

像特征 Gr 进行结合，再次经过 GCB 模块实现对参考

图像运动状态的强调和对图像细节的增强，得到特

征 Sr. 最后将 3 个 GCB 模块的输出 Su，So 和 Sr 结合，

作为融合重建模块（MRM）的输入 . 这一过程可以表

示为

Sr = fGCB(Concat (C3 ´ 3(Su ) Gr C3 ´ 3(So ) ) ) （8）
SGDM =Concat (C3 ´ 3(Su ) Sr C3 ´ 3(So ) ) （9）

其中，fGCB ( × )表示全局文本块函数，C3 ´ 3 表示带PReLU

激活函数的3×3卷积层 .
作为GDM的核心模块，全局文本块GCB结合了非

局 部 块（Non-Local Block，NLB）［27］和 压 缩 激 活 块

（Squeeze-and-Excitation Block，SEB）［28］的优点，可实现

对图像中的全局信息的高效表征，其结构如图 1（d）所

示 . 首先使用 1×1卷积和 Softmax函数获取输入特征的

加权图谱，与输入特征相乘后经过卷积和激活函数处

理，再与输入特征通过残差连接相加，得到输出特征 .
上述GCB对输入特征的处理流程可表示为

Sout = S in +C1 ´ 1(LN (C1 ´ 1(S in × Softmax (C1 ´ 1(S in ) ) ) ) )
（10）

其中，S in 和 Sout 表示GCB的输入和输出特征；C1 ´ 1 表示

卷积核为 1×1 的卷积层；LN( × )表示带 ReLU 激活函数

的层归一化函数；Softmax( × )表示Softmax函数 .
3. 1. 3　融合重建模块

融合重建模块（MRM）的结构如图 1（c）所示，它由

多个卷积层和 3 个残差稠密块（Residual Dense Block，
RDB）［29］串联构成 . 融合重建模块以全局去伪影模块

的输出 SGDM 作为输入，通过卷积操作和RDB残差稠密

块对 HDR图像进行重建 . 具体来讲，全局去伪影模块的

输出特征SGDM首先经过卷积操作压缩特征通道数，之后

输入到连续的多个RDB块中进行特征融合与重建 . 当

前的RDB块的输出作为下一个RDB块的输入，对于第 i
个RDB块，其输入S i - 1与输出S i的关系可表示为

S i = fRDB(S i - 1 ) （11）
其中，fRDB( × )表示残差稠密块操作 . 所有 RDB 模块的

图1　动态自监督多曝光图像融合神经网络
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输出彼此联结以实现不同层次的特征融合，最后通过

3×3和1×1的卷积重建HDR图像，整个过程可以表示为

H =  C1 ´ 1 (C3 ´ 3 (Concat(S1 S2 S3 ))) （12）
作为 MRM 的核心模块，RDB 的结构如图 1（e）所

示 . 多个串联的卷积层间建立稠密连接，使网络能够从

不同的卷积层中整合多层次的特征，有助于恢复融合

图像的细节 . RDB的输入与输出之间形成残差连接，保

证图像特征中信息完备性，增强网络中的信息流动，使

网络易于训练 .
3. 2　运动掩膜生成

运动掩膜在本文损失函数设计中具有重要的作

用，可有效降低运动伪影失真 . 根据文献［7］，曝光不足

的 LDR 图像 Iu 可被分解为信号强度 cu、信号结构 su 和

平均强度 lu，即

Iu =  Iu - μIu 2
×

Iu - μIu

 Iu - μIu 2

+ μIu
 

=  ~
Iu

2
×

~
Iu

 ~
Iu

2

+ μIu
             （13）

= cu × su + lu                             
本文使用信号结构分量 su 来检测图像中的运动区

域，曝光不足的 LDR 图像 Iu 和参考图像 Ir 之间的信号

结构分量内积Γur可以被计算为

Γur = sT
r su =

(Ir - lr )T (Iu - lu )

 Ir - lr 2
 Iu - lu 2

（14）
其中，Γur中的每个元素取值范围是［-1，1］，元素值越大

表示参考图像 Ir 和欠曝光图像 Iu 之间的像素值连续性

越高 . 为了获得运动区域图谱，本文设置了阈值 θ将Γur

映射为二值掩膜Bu，即

Bu(ij ) = ì
í
î

ïï 1    if     Γur( )ij ≥ θ
0    otherwise            

（15）
其中，（i，j）表示图像中元素的位置 . 图 2展示了过曝光

LDR 图像和欠曝光 LDR 图像的二值掩膜，其中白色区

域表示相对静止区域，黑色区域则表示存在运动的区

域 . 在计算运动掩膜引导的损失函数之前，需要对二值

掩膜进行软化操作，以生成平滑的运动掩膜，即

Mu(ij ) = βBu(ij ) + (1 - β ) （16）
类似地，我们可以获得曝光过度图像 Io的运动掩膜Mo，

对于潜在图像 I û和 I ô，其运动掩膜分别与Mu和Mo呈现

互补的态势，即

M û =E -Mu （17）
M ô =E -Mo （18）

其中，E表示元素全为 1 的矩阵，参考图像 Ir 的运动掩

膜Mr设置为E.

3. 3　损失函数

为了训练本文提出的自监督神经网络，本文设计了

运动掩膜引导的自监督损失函数，来减少动态多曝光图

像融合过程中产生的伪影，损失函数的具体组成如下：

L =∑
i = 1

5

M i × { }l1( )I i H + λ[ ]1 - SSIM ( )I i H     （19）

(a) 曝光不足LDR图像

(d) 曝光不足LDR图像对应的运动掩膜

(b) 曝光中等LDR图像(参考图像)

(e) 曝光过度LDR图像对应的运动掩膜

(c) 曝光过度LDR图像

图2　多曝光LDR图像中的二值化运动掩膜
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其中，I i 为输入的 LDR图像，M i 为图像 I i 对应的运动掩

膜，具体指代如表 1 所示 . H 表示网络重建的 HDR 图

像，l1( × ) 表示平均绝对误差（Mean Absolute Error，
MAE）损失，( )1 - SSIM ( )× 为结构相似性指数（Structural 
Similarity Index Metric，SSIM）损失，λ为权重参数 . 损失

函数中的平均绝对误差损失主要目的是保留图像细

节，而 SSIM 损失被用于保持图像的结构和锐利的

边缘 .

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

本文使用Kalantari等人［16］提出的训练集进行网络

训练，共包括 74个动态多曝光图像序列，并通过数据增

强策略对训练集进行扩充，最终用于训练的图像块总

数约为 35 000，图像块尺寸为 256×256. 在测试集方面，

本文使用 Kalantari 数据集中的 15 组测试图像序列，以

及Sen等人［9］提出的8组动态多曝光图像序列，共计23组
图像序列对网络性能进行测试 . 在具体的参数设置中，

针对式（16）和式（17）中的参数 θ和 β，我们通过经验和

多次实验确定 θ为 0.9，β为 0.8；式（20）中权重参数 λ是

结构相似性指数 SSIM 损失函数的权重 . 在本文任务

中，由于需要减少融合图像中的运动伪影，因此需要对

输出图像的结构进行更强的约束，增大 SSIM损失函数

的权重能够使输出图像的结构更加完整，边缘更加锐

利，因此本文将 λ设置为 10. 在网络训练中，使用默认

参数的 Adam 优化器进行网络训练，初始学习率为

1×10-4.
4. 2　对比算法

本文的对比算法包括 5种目前最先进的动态场景

HDR 图像融合方法：Sen 等人［9］提出的基于图像配准

的方法，基于运动检测的方法 SPD-MEF［13］，FMMEF［14］

和 MSPD-MEF［15］，以及基于有监督深度学习的方法

DeepHDR［17］. 所有对比算法的结果都由官方开源的代

码库得到，同时，为保证对比公平性，基于深度学习的

对比算法 DeepHDR［17］在本文的训练数据集上进行了

重新训练 .
4. 3　算法性能客观评价

由于本文提出的 HDR 重建方法无需真值图像，因

此只能采用无参考质量评价标准对融合后的HDR图像

进行质量评价 . 本文采用 3 种无参考的客观质量评价

指标，包括信息熵（information entropy）［30］、盲色调映射

质量指标（Blind Tone-Mapped Quality Index，BTMQI）［31］

和动态场景多曝光图像融合指标（Multi-Exposure Fu⁃
sion Metric for dynamic Scenes，MEF-SSIMd）［32］. 其中，

信息熵和 MEF-SSIMd 的指标值越大、BTMQI 的指标值

越小，表示HDR图像重建质量越好 .
表 2 展示了本文方法和对比算法在 Kalantari 数据

集［16］和 Sen数据集［9］上的客观质量评价数值结果，加粗

数据表示最优结果，加横线的数据为次优结果 . 可以看

到，在上述两个数据集上，本文方法在评价指标BTMQI
上达到了最优，超过了所有对比算法的结果；在Entropy
指标上达到了次优，仅次于 Sen 等人提出的方法 . 在

MEF-SSIMd指标上超过了传统算法的结果，在 Sen数据

集上超过了深度监督学习方法的结果，在 Kalantari 数
据集上仅次于 DeepHDR［17］且指标十分接近 . Sen 等人

提出的方法在多尺度下通过图像配准和迭代优化的

方式得到 HDR 图像，尽可能利用到输入图像中所有

信息进行融合，因此 Entropy 指标上达到了最优，然而

其他指标结果较差 . 上述实验结果表明，本文提出的

方法能够在不依赖真值图像的条件下，以自监督学

习的方式在动态场景下实现高质量的 HDR 图像重

建，甚至在多个指标上超越了有监督学习算法 Deep⁃
HDR. 主要原因在于本文提出的自监督学习方法不

依赖真值图像，通过充分建模输入和输出图像的内

在关联对信息进行高效融合，在增强融合图像细节

的同时减少了运动伪影 . 与自监督学习相比，有监督

学习方法的融合性能十分依赖真值图像，在真值图像

不准确的情况下融合性能十分受限 .

表1　损失函数中符号指代

i

M i

I i

1
Mu

Iu

2
M û

I û

3
Mr

Ir

4
M ô

I ô

5
Mo

Io

表2　不同算法的HDR图像重建结果在Kalantari数据集和Sen数据集上的客观质量结果对比

数据集

评价指标

Sen等人[9]

SPD-MEF[13]

FMMEF[14]

MSPD-MEF[15]

DeepHDR[17]

本文方法

Kalantari数据集[16]

Entropy↑
7.604 1

7.449 3
7.477 8
7.277 9
7.463 8
7.481 8

BTMQI↓
3.103 2
3.061 6
3.562 0
2.887 2
3.065 2
2.869 5

MEF-SSIMd↑
0.648 7
0.623 0
0.614 5
0.617 2
0.652 8

0.652 3

Sen数据集[9]

Entropy↑
7.650 3

7.260 0
7.386 3
7.368 8
7.409 2
7.458 2

BTMQI↓
3.732 6
3.726 9
3.687 6
2.970 2
3.061 8
2.967 7

MEF-SSIMd↑
0.781 8
0.763 6
0.739 1
0.743 2
0.789 4
0.795 0
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4. 4　算法性能主观评价

图 3 展示了本文方法与对比算法在 Kalantari 测试

集上的 HDR 融合结果 . 在图 3 中可以看到，对比算法

在树冠位置存在严重的光晕效应和色彩失真，而本文

方法则有效保留了图像的色彩和纹理细节 . 此外，对

比算法生成的图像中没有去除由于手臂运动产生的运

动伪影，从而严重影响了图像的视觉质量，而本文方法

则有效地去除了运动伪影并恢复了运动区域的色彩和

图像信息 . 图 4展示了本文方法与对比算法在Sen测试

集上的HDR融合结果 . 可以看到，本文方法更好地恢复

了背景中树木的色彩和轮廓，并减少了人脸上的运动

伪影 .

4. 5　运动掩膜的作用

为了验证运动掩膜在本文损失函数设计中的作

用，我们分别使用带有和不带有运动掩膜的损失函数

对网络进行训练，并在Kalantari数据集［16］上进行测试 .
表 3展示了是否使用运动掩膜对HDR图像融合效果的

影响，加粗数据表示最优结果 . 可以看出，运动掩膜可

显著改善BTMQI和MEF-SSIMd指标 .

此外，我们将是否使用运动掩膜训练网络的 HDR
融合结果进行可视化比较，如图 5 所示 . 可以看到，在

使用运动掩膜的条件下，有效去除了重建 HDR图像中

的运动伪影，有效提高了图像的视觉质量 .
4. 6　算法运行时间比较

算法运行的时间复杂度决定了其能否被高效应用

于实际场景中，为了证明本文方法的高效性，我们在

Kalantari数据集［16］和 Sen数据集［9］上进行实验，分别计

算本文方法和对比算法生成一张HDR图像所需要的平

均时间 . 根据作者提供的官方代码，Sen 等人的方法［9］

及 SPD-MEF［13］、FMMEF［14］和 MSPD-MEF［15］方法使用

Linux环境下的MATLAB，在 Intel Core i9-9960X CPU上

进行运行和测试，DeepHDR［17］及本文方法在Linux环境

下使用 PyTorch 框架，在 NVIDIA GeForce 3090 GPU 上

进行训练和测试 . 对比结果如表 4 所示，可以看到，本

文方法能够以最短的运算时间生成 HDR图像，平均每

张图像仅需要0.48 s，远低于对比算法的运行时间 .

(a) 曝光不足输入

(e) SPD-MEF

(b) 曝光中等输入

(f) FMMEF

(c) 曝光过度输入

(g) MSPD-MEF

(d) Sen等人

(h) 本文方法

图4　Sen测试集中图像HighChair的多曝光图像融合视觉效果对比

(a) 曝光不足输入

(e) SPD-MEF

(b) 曝光中等输入

(f) FMMEF

(c) 曝光过度输入

(g) MSPD-MEF

(d) Sen等人

(h) 本文方法

图3　Kalantari测试集中图像010的多曝光图像融合视觉效果对比

表3　是否使用运动掩膜对融合效果的影响

训练策略

不使用运动掩膜

使用运动掩膜

BTMQI↓
3.571 7
2.869 5

MEF-SSIMd↑
0.378 3
0.652 3
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算法运行时间产生差异的主要原因源自算法的

实现思路 . Sen 等人的方法［9］对输入图像序列中每一

张图像在多个尺度下进行迭代配准和目标函数优化，

需 要 大 量 的 运 算 时 间 和 资 源 ；而 SPD-MEF［13］，

FMMEF［14］和MSPD-MEF［15］方法将图像拆分为图像块，

以图像块为单位进行分解、融合和重建，同样增加了

运算时间；本文方法采用基于端到端神经网络的深度

学习方法，可将整张图像直接输入网络，无需划分图

像块，因此极大缩短了算法的运行时间 .
5　总结

本文首次提出了一种自监督的神经网络模型，在

不依赖真值 HDR图像的前提下，实现动态场景下的高

质量HDR图像重建 . 为了减少HDR图像融合过程中由

于物体运动产生的伪影，本文提出全局去伪影模块，使

用注意力机制减少图像中的运动伪影，增强图像细节 .
此外，本文设计了运动掩膜引导的自监督损失函数，用

于网络的高效训练 . 在多个图像数据集上的实验结果

表明，相较于现有算法，本文方法在客观和主观质量评

价指标上均取得更加优秀的 HDR图像融合效果，并且

时间复杂度更低 .
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