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摘　要：　随着超高清（Ultra-High-Definition，UHD）成像技术的应用，生成高质量的UHD图像通常需要融合多幅

曝光水平不同的UHD图像 . 然而，目前基于深度学习的多曝光图像融合方法直接融合从不同曝光水平的图像中提取

的特征图，未能充分利用不同曝光级别图像中的特征信息，而这些特征信息对于获得良好的多曝光融合结果至关重

要 . 为解决这一问题，我们提出了一种新颖的UHD多曝光图像融合方法，该方法结合了图像的局部和长距离依赖特

征，旨在挖掘不同曝光级别图像之间的依赖关系，提取出更高阶的语义和特征 . 进而，利用不同级别的短连接来聚合

不同粒度的特征 . 最后，为了过滤带噪声的特征，我们还提出了带有门控机制的多层感知器来生成高质量的超高清图

像 . 为了更好地展示实验结果，我们还针对多曝光融合任务建立了一个UHD图像数据集 . 实验结果表明，在单个显存

24G的GPU上执行UHD多曝光图像融合任务时，我们的方法明显优于现有方法 .
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Abstract:　With the deployment of ultra-high-definition (UHD) imaging technology, generating high-quality UHD im⁃
ages typically involves fusing multiple UHD images with varying exposure levels. However, current multi-exposure image 
fusion (MEF) methods based on deep learning perform direct fusion of feature maps extracted from images with different 
exposure levels. These methods fail to fully exploit the feature information in images with varying exposure levels, which is 
essential for achieving successful MEF outcomes. To address this problem, we develop a UHD multi-exposure image fusion 
approach that incorporates both local and long-range characteristics of images, and it aims to mine the dependencies of im⁃
ages with different exposure levels. By enforcing translation invariance and self-attention on images with varying exposure 
levels, we can extract higher-level semantics and features. Furthermore, we aggregate the resulting features of different gran⁃
ularity by utilizing shortcut connections at various levels. Finally, we propose the Gate-MLP with a gating mechanism for 
filtering features with noise to generate a high-quality UHD image. To better demonstrate the work for UHD MEF task, we 
also establish a UHD image dataset for MEF task. Extensive experimental results demonstrate that ourapproach significant⁃
ly outperforms existing approaches for UHD multi-exposure image fusion task on a single 24G RAM GPU.
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1　引言

随着手持摄像设备的不断发展和对高质量超高清

（Ultra-High-Definition，UHD）图像需求的增加，获取视觉

上令人愉悦的UHD图像已成为亟待解决的问题 . 多曝

光图像融合技术提供了一种经济高效的解决方案，可从

多个低动态范围图像中获取清晰的高动态范围图像 . 迄

今为止，人们已经提出了一系列传统的多曝光融合方

法［1］. 然而，传统的多曝光融合方法通常依赖于手工创

建的特征来融合多重曝光图像，这在性能和鲁棒性方面

会有不足，使得在测试数据中可能会出现伪影 . 相反，基

于深度学习的方法得益于它们能够自动学习和提取相

关特征，在多曝光融合任务中取得了令人满意的效果 .
目前，这些方法大多利用卷积神经网络（Convolu⁃

tional Neural Networks，CNN）进行特征提取，并依靠具

有不同曝光水平的多个低动态范围图像来生成高动态

范围图像 . 然而，由于依赖大量低动态范围图像，这种

方法往往导致处理时间变慢，存储消耗增加 . 为解决这

一问题，一些方法只使用 2幅或 3幅曝光水平不同的低

动态范围图像作为图像融合的输入［2，3］. 此外，除了基

于 CNN 的技术外，Qu 等人［4］提出了一种基于 Trans⁃
former的多曝光融合任务框架 . 然而，上述方法存在以

下问题：（1）如图 1 所示，这些方法都无法在单个显存

24G 的 GPU 上直接实时处理一对超高清图像 . 这种限

制源于这些方法没有采用下采样或低阶处理技术，无

法直接处理大分辨率（3 840 × 2 160）图像 .（2）在特征

提取方面，由于CNN的感受野有限，因此在捕捉长距离

特征方面存在局限性 . 虽然 Transformer［5］具有执行远

距离建模能力，但由于缺乏感应式建模，它通常需要大

量的训练数据才能达到最佳性能 .（3）这些方法忽略了

将局部学习算法与全局学习算法相结合的好处 . 相反，

它们只专注于采用单一建模策略，而没有充分利用 2种

方法同时使用所带来的优势 . 为了应对这些挑战，引入

了一种新的稠密局部-全局特征融合方法，主要利用成

对的 CNN模块和 Transformer模块进行特征提取 . 这些

模块在低分辨率图像上并行运行，以捕捉局部和全局

特征 . 为防止梯度消失，使用多个短连接对输出特征图

进行融合 . 这种方法能利用 CNN 和 Transformer 的优

势，实现更有效的特征提取 . 为了在特征融合阶段最大

限度地利用提取的特征信息，引入稠密特征融合方法，

而不是直接融合全局颜色特征和局部纹理特征 . 此外，

还提出了门控多层感知器（Gate-MuLtilayer Perceptron，
Gate-MLP）技术，以动态过滤提取的特征，减少特征图

中的噪声 . 为了便于全面了解超高清图像的多曝光融

合，还创建了一个超高清文档图像数据集，该数据集专

门设计用于多曝光融合任务 . 该数据集包含发票、合同

等多种文档类型 .

本文的贡献可概括如下：

（1）提出了一种稠密的局部-全局特征融合方法，该

方法表现出很高的性能，并且能够在显存 24G 的单个

RTX 3090 GPU 上以 30帧每秒的帧速率处理一对 UHD
（3 000 × 4 000）多重曝光图像 .

（2）定制了稠密融合策略以融合从多个分支提取

的特征 . 这一策略解决了单次曝光图像中特征信息不

足的问题 . 此外，为了减少在特征交互过程中引入过多

噪声，提出了Gate-MLP. Gate-MLP采用了一种特征动态

选择机制来过滤相互作用的特征，确保只有相关的特

征才能被识别 .
（3）构建了一个重要而全面的超高清图像数据集，

专门用于多曝光融合任务 . 将所提方法与目前最先进

的传统方法和基于深度学习的方法进行比较，实验结

果表明了本文方法在融合性能和图像质量方面的有效

性和优越性 .
2　相关工作

2. 1　多曝光图像融合

现有的多曝光图像融合方法大致可分为传统方法

和深度学习方法两大类，传统方法处理流程中通常包括

图像转换、信息丰富度度量和融合策略设计 3个主要处

理部分，根据其进行分析处理的图像域不同可以分为基

于空间域和基于转换域的技术方法 . 传统的图像融合

方法主要包括基于加权平均的方法、基于小波变换的方

法、基于主成分分析的方法、基于稀疏表示的方法等 .
这些传统方法一般依赖于手工设计的特征和策略进行

融合 . 近年来，深度学习技术得到了快速的发展，因其

强大的表征能力，研究人员提出了许多基于深度学习的

多曝光图像融合方法 . 在这些工作中，很多研究人员广

泛探索了卷积神经网络、生成对抗网络、自动编码器等

深度网络模型应用于图像融合任务的可能性 .

图1　多曝光融合方法在本文数据集上的峰值信噪比与运行时间对比
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传统的多曝光融合方法大致可分为两大类：基于

空间域的方法［6］和基于变换域的方法［7］. 空间域方法直

接应用模型对RGB图像进行色彩和细节重建 . 基于空

间域的多曝光融合方法利用特定的空间特征，按照特

定规则直接在空间域融合输入源图像 . 这些方法为每

个输入图像生成一个权重图（权重张量），并以所有输

入图像的加权平均值获得融合图像 . 基于变换域的多

曝光融合方法通常包括 3个阶段：图像变换、系数融合

和反演 . 首先，通过图像分解或表示等技术将输入图像

转换到另一个域，如频域；然后，根据预先设计的融合

规则对转换后的系数进行融合；最后，对融合后的系数

进行相应的反相处理，得到最终的融合图像 .
深度学习在多曝光融合领域备受关注，取得了一些

进展 . 例如，Liu等人［8］提出了一种具有细节校正功能的

分层注意力引导学习方法 . 在另一项研究中，Deng 等

人［9］设计了一种新颖的深度卷积神经网络来处理多模

态图像修复和融合问题 . 其方法能自动分离不同模态

之间共享的共同信息和属于每种模态的独特信息 . 此

外，Yang等人［10］提出了一种基于生成式对抗网络的新

型多曝光融合方法，通过增加判别器的数量，以区分融

合图像和极端曝光图像对，从而在最终的融合输出中保

留极端曝光图像的内容 . Jung 等人［11］设计了一种深度

图像融合网络，该网络采用无监督深度学习框架 . 该方

法在整个过程中采用卷积神经网络，包括特征提取、特

征融合和图像重建 . 这些基于深度学习的方法取得了

令人满意的成果，通过利用深度神经网络的强大功能来

提高融合性能，从而推动了多曝光融合技术的发展 .
2. 2　实时处理超高清图像

随着手持摄像设备的快速发展，对实时处理超高

清图像的需求也在不断增长 . 研究者已关注到这一需

求，并提出了专门用于实现超高清图像实时处理的方

法 . Hu等人［12］设计了一种基于金字塔结构的轻量级高

效网络 . 该网络利用基于梯度的搜索策略来搜索分层

补丁和缩放方案，从而可以在没有严格限制的情况下

进行更灵活的处理 . Liang等人［13］设计了一种专门用于

实时处理超高清图像的拉普拉斯金字塔变换网络，该

网络作为一种轻量级网络，能在降低分辨率的同时有

效地转换低频成分 . 此外，该网络采用渐进式屏蔽策

略，有效地细化了高频成分 . Lin等人［14］提出了一种专

为实时处理高分辨率图像而定制的背景替换技术 . 他

们的方法能以每秒 30帧的速度处理 4K分辨率图像，并

在现代 GPU 上以每秒 60 帧的速度处理高清图像 . Lin
等人［15］为 4K 分辨率弱光图像增强提出了一种可解释

的双边学习框架 . 它能以每秒 100 帧的速度处理 4K
（3 840 × 2 160）分辨率图像 .

3　方法

要处理一对低曝光和过曝光的图像，首先使用双

线性插值法对它们进行下采样，以获得低分辨率

（256 × 256）图像 . 为了获得不同曝光度图像的局部

纹理特征信息和全局色彩特征信息，使用卷积神经网

络和 Transformer 在双路径上对图像进行处理 . 在得到

图像的局部纹理特征信息和全局色彩特征信息之后，

对这些特征图进行上采样使其分辨率达到原输入图

像的分辨率（3 840 × 2 160），再将高分辨率特征图与

输入图像相乘，以获得高质量的特征图 . 为了降低特

征融合中噪声对融合后的特征的表征能力的影响，设

计了 Gate-MLP. 该模块使用门控机制对特征图中包含

的特征信息进行动态筛选，以此增强特征图中有效信

息的表征能力 . 将获得的高质量特征图用 Gate-MLP
处理后，再将不同曝光度图像的局部纹理特征和全局

色彩特征进行稠密融合，即两两交互融合，从而获得

高质量的超高清图像 . 图 2（a）展示了所提方法的架

构，左半部分是基于双路径的特征提取，右半部分是

交互式的稠密特征融合 .
3. 1　特征提取

提出的特征提取方法通过一个多分支网络作用于

多个曝光图像的输入 . 每个曝光图像由一组网络NS 学

习，其中一个是局部信息提取网络 NL 和全局信息建模

网络 NG. 具体来说，对于给定的一对欠曝光图像 IU 和

过曝光图像 IO，首先对这两幅图像进行下采样操作，以

获得固定的低分辨率（256 × 256）欠曝光图像 I'U和过曝

光图像 I'O. 然后，并行（并行网络可在多个 GPU 上加

速）对获得的低分辨率图像 I'U 和 I'O 进行特征提取 . 下

面将详细讨论 NS 中包含的局部特征提取网络 NL 和全

局特征建模网络NG.
（1）局部特征提取 . 受U-Net［16］的启发，U型编解码

结构对图像的局部特征信息更为敏感，因此使用标准

的 U-Net 作为 CNN 模块来进行特征提取 . 首先对原始

图像进行 4倍下采样，在每一次下采样后将特征通道的

数量增加 1 倍 . 然后对特征图进行上采样（4 倍或更

高），每次上采样后特征通道数减半 . 局部纹理特征的

提取可以写成以下形式：

FL =UTB ­ ( )Conv1 ´ 1 (F 'L ) I （1）
其中，UTB­表示使用双线性插值进行上采样；I表示原

始高分辨率图像；F 'L 表示 CNN 模块处理后的特征图；

Conv1×1用于在通道维度上挤压F'L. 将F 'L 的通道数挤压

到3之后，高分辨率（3 000 × 4 000）特征图向上采样并乘

以 I，生成局部纹理特征 fL. UTB作用于 I所生成的特征图

可以被视为生成了一个具有局部特征的仿射变换系数 .
（2）全局色彩特征 . 受 Zamir 等人［17］的启发，使用
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Transformer模块来提取全局颜色特征 . 首先，用卷积层

对图像 I进行预处理（卷积核大小为 1×1），以获得浅层

特征，然后通过 NG 将浅层特征转化为深层特征 . 模块

NG 与 ViT［18］的不同之处在于，它通过计算通道上的注

意力来隐含编码全局上下文信息，而不是空间注意力 .
FG =UTB ­(Conv1 ´ 1 (F'G )+ I' )I （2）

其中，I' 表示低分辨率图像；F'G表示经过Transformer模
块处理后的特征图；Conv1×1 用于在通道维度中压缩F'G

使特征图中的通道数为 3. 将F'G 挤压到通道数为 3，然
后上采样回高分辨率（3 000 × 4 000）图像，得到全局特

征 fg.
（3）稠密特征融合 . 提取图像 IU和 IO的特征 fl和 fg

后，需要对这些特征进行融合，以获得清晰的 UHD 图
像 . 超高清图像经过大范围下采样后，会丢失大量的纹

理和色彩信息，即使采用了注意力下采样也是如此 . 因

此，设计了一种稠密特征融合的方法，以保留原始图像

的有效纹理和色彩信息 . 具体来说，首先，以端到端的

方式获取输入图像的整体特征图 . 然后，通过加法运算

将特征 fl、fg 和 I进行融合 . 最后，得到一个包含原始图

像信息的特征图 fm. 随着融合程度的增加，特征图或原

始图像中不相关的细节也会大量叠加，从而导致整个

模型的学习空间不稳定 . 为解决该问题，引入一个门控

多层感知器 .
3. 2　Gate-MLP

为了充分发挥多特征图的优势并避免融合过程中

不相关噪声的引入，设计了 Gate-MLP来进行动态特征

选择，它就像一个过滤器，作用于每个通道和每个空间

位置的特征图，对这些特征图中的信息进行筛选处理，

最后得到包含噪声更少的特征图 . 为了更直观地反映

Gate-MLP的作用，将有无 Gate-MLP的网络融合结果可

视化，结果如图 3所示 . 很明显，在不带 Gate-MLP的网

络融合结果中存在大量阴影，而在带 Gate-MLP的网络

融合结果中却没有这种阴影 . 此外，还对经过和未经

Gate-MLP 处理的各个通道的特征图进行了可视化，结

果如图 4所示 . 图 4中第 1行图片是未经Gate-MLP处理

的可视化特征图，第 2 行图片是经过 Gate-MLP 处理的

可视化特征图 . Gate-MLP 作用于 RGB 三通道的特征

图，在R通道的对比图中，Gate-MLP对于纹理细节特征

进行了过滤，在第 2行的特征图中可以很明显地看出文

字的大致轮廓 . 在G通道的对比图中，Gate-MLP对于色

彩特征进行了过滤，经过 Gate-MLP处理的特征图具有

较为真实的色彩特征 . 在B通道的对比图中，Gate-MLP

图2　本文方法的架构图
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对于整体的纹理细节和色彩特征做了一定的处理，B通

道的特征图经过处理之后，在图片色彩以及文字轮廓

方面都有一定程度的恢复 .

Gate-MLP 的具体实现细节如图 2（b）所示，通过

2 个线性层（Linear）和 2个ELU层将特征图 fm进行通道

数扩充再拆分得到 2 个通道数一致的特征图 . 其中一

个特征图经 Sigmoid 函数处理后将归入［0，1］，以表明

每个局部区域的有效性并抑制噪声 . 另一个特征图经

ELU激活函数处理后，与 Sigmoid函数处理后的特征图

逐个像素相乘，得到滤波后的特征图 . 特征过滤可以表

示为如下形式：

GM(F)= Sigmoid ( )M1 (F) ´ ELU ( )M2 (F) （3）
GM表示提出的Gate-MLP过滤操作 . 其中， F表示

待处理的特征图 F =MLP( fm ). M1 (F)和 M2 (F)表示经

过 MLP 处理后将通道数扩充到 6， 然后通过分割操作

将输出在通道数上一分为二，得到 2个通道数为 3的特

征图 .
最后，通过稠密特征融合得到的 2张不同曝光度图

像的特征图可以表示为如下形式：

FU = F L
U +GM(F L

O )+F G
U +GM(F G

O ) （4）
FO = F L

O +GM(F L
U )+F G

O +GM(F G
U ) （5）

Output = FU + FO （6）
其中，FU 和FO 分别表示欠曝光图像和过曝光图像的最

终特征图；F L
U 和F G

U 分别表示低曝光图像的局部特征和

全局特征；F L
O 和F G

O 分别表示过曝光图像的局部特征和

全局特征 .
4　实验结果

在合成数据集和真实世界数据集上进行实验，对

所提出的方法进行评估 . 对比方法是 8 种多曝光融合

方 法 ，包 括 DSIFT-EF［19］ 、FMMEF［20］ 、PWA［21］ 、

MEFAW［22］、CF-Net（Correlation Filter Net）［2］、IFCNN（In⁃
formation Fusion and Convolutional Neural Network）［23］、
MEFNet（Managed Extensibility Framework Net）［24］ 和 
U2Fusion［25］. 在这些对比方法中，DSIFT-EF、FMMEF、
PWA 和 MEFAW 被认为是传统的多曝光融合方法，主

要通过人工选取的特征和预定义的融合规则 . 相比之

下，CF-Net、IFCNN、MEFNet 和 U2Fusion 是基于深度学

习的多曝光融合方法，主要利用卷积神经网络或其他

深度学习架构来学习特征表征并自动确定融合规则 .
4. 1　训练数据

首先在 SICE数据集［26］上进行对比，该数据集包含

5 000 多张不同曝光级别的 UHD 图像 . 数据集中的最

高分辨率达到 5 472 × 3 648像素 . 在该数据集中，具有

不同曝光水平的多张图像对应一张真实图像 . 鉴于方

法是对 2 种图像进行融合，从 SICE 数据集中选择曝光

最少的图像和曝光最多的图像作为网络的欠曝光和过

曝光输入 . 此外，也创建了一个名为 Doc-4K的 UHD文

档图像数据集进行对比 . Doc-4K数据集由使用UHD摄

像机拍摄的 500张高质量 UHD 文档图像组成 . 为了生

成用于训练的欠曝光和过曝光图像，受 Lv等人［27］的研

究启发，采用线性变换和伽马变换的组合，变换数学公

式如下：

IOut = β ×(α × I)γ （7）
其中，β、γ和 α从均匀分布中随机取样；I表示未处理的

原始图像；Iout表示处理后的图像 . 当符号 γ大于 1.0时，

图像暗部的动态范围将被压缩，α和 β将控制亮部的最

大值，这种方法会使正常亮度的图像变暗 . 因此，可以

通过设置 γ>1 来生成欠曝光的图像，通过 γ<1 来生成

过曝光的图像 . 参数的设置参考了 Lv 等人［27］的研究：

(a) 不含Gate-MLP模块 (b) 包含Gate-MLP模块

图3　网络中有无Gate-MLP的可视化结果

(a) R通道特征图 (b) G通道特征图 (c) B通道特征图

图4　经过或未经过Gate-MLP处理的特征图的可视化结果
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α~U（0.9，1）， β~U（0.5，1） . 对于过曝图像，设置 γ~U（0，1） ，对
于欠曝图像，设置 γ~U（1，5） . 最后，选择其中的 450对

图像作为训练数据集 . 由于传统的多曝光融合算法处

理 4K图像耗时过长，只从剩余图像中选择 50对进行测

试 . SICE 数据集中的超高清图像包含丰富色彩信息；

Doc-4K数据集中的超高清图像中主要是包含丰富的纹

理细节，例如文字、线条等，但是部分图片中还是有彩

色区域出现 . 在这 2 个侧重点不同的数据集上的测试

结果，可以表明所提方法不仅在色彩恢复方面表现良

好，在细节纹理恢复方面表现也很优秀 .
4. 2　实验设置

模型基于 PyTorch 实现，使用 Adam 优化器进行训

练，训练时使用的批次大小为 8. 初始学习率设置为

0.001. 网络共训练了 600 轮次 . 训练过程中使用 L1 损

失作为损失函数 . 本文所提的方法不仅能处理超高清

（4K 分辨率）图像，还能处理低分辨率图像 . 输入图像

在拍摄时的 ISO尽量控制在 100~400之间，因为过低的

ISO会导致图像暗区域过大，过高的 ISO会导致图像中

出现大量的噪点 . 由于 U2Fusion和 CF-Net无法直接处

理UHD图像，选择对原始图像进行缩减采样，使其大小

接近这些模型所能处理的最大尺寸 . 就 U2Fusion 而
言，在模型处理之前，图像会被下采样到 1 024 × 1 024
的分辨率 . 然而，对于CF-Net，降低的分辨率甚至更小，

仅为 512 × 512. 然后，U2Fusion 和 CF-Net 生成的输出

结果会通过上采样过程恢复到原始分辨率 . 其他对比

方法可以直接处理4K图像，而无需下采样或上采样 .
除此之外，对所有基于深度学习的模型进行了微

调，主要采用随机剪切和大小调整技术，并将其调整到

一致的大小，作为模型的输入 . 然后对这些模型得出的

结果进行插值，以获得最终输出结果，并用于与其他方

法进行比较 .
4. 3　评估和结果

（1）合成数据集评估 . 在 SICE 和 Doc-4K 这 2 个数

据集上进行评估 . 图 5、图 6是 SICE数据集的代表性样

本结果，图 7、图 8是Doc-4K数据集的代表性样本结果 .
由图 4~图 8 可知，当只有 2 幅输入图像时，DSIFT-EF、
FMMEF、MEFAW 和 PWA 等传统方法在恢复图像结构

方面表现良好 . 然而，它们在颜色和边缘恢复方面却不

尽人意 . 此外，这些方法无法实时处理 UHD 图像 . CF-

Net、IFCNN、MEFNet 和 U2Fusion 等基于深度学习的模

型可以恢复一些图像细节，但效果仍不尽如人意，而且

这些方法都无法满足UHD图像的实时处理需求 . 而本

文方法生成的融合结果（如图 5（k）、图 6（k）、图 7（k）、

图 8（k）所示）与真实图像（如图 5（l）、图 6（l）、图 7（l）、

图 8（l）所示）非常接近 . 这表明提出的方法能产生高质

量的融合结果 . 表 1列出了对比方法在这 2个数据集上

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）、结构相

似性（Structural Similarity，SSIM）、多曝光结构相似性

（Multi-Exposure Image Fusion and Structural Similarity，
MEF-SSIM）和运行时间 4个指标的定量结果，进一步展

示了所提方法的有效性 .

（2）真实世界数据集评估 . 接下来，将评估所提方

法在真实世界欠曝光和过曝光图像上的性能 .  使用实

际拍摄的分辨率为 4K（3 000 × 4 000）的多重曝光图

像，并将结果与各种多曝光融合方法进行比较 . 图 9
展示了一幅具有挑战性的真实世界图像的定性比较

结果 .
在评估过程中，发现MEFAW会导致融合结果中黑

色区域周围出现光晕 . FMME无法有效恢复纹理细节，

而PWA则在融合图像中引入了一些色彩失真 . MEFNet
的鲁棒性有限，生成的融合图像要么欠曝光，要么过曝

光 . 此外，U2Fusion恢复的图像整体颜色偏暗 . 相比之

下，所提方法在恢复清晰的纹理细节和生成逼真的色

彩方面表现出色，融合效果优于上述其他方法 .
4. 4　消融研究

为了评估网络中每个组件的有效性，做了一系列

消融实验，实验结果如表 2 所示 . 此外，还研究了改

表1　在 Doc-4K (3 000 × 4 000) 和 SICE 数据集（最高图像分辨率为5 472 × 3 648）上进行的 PSNR、SSIM、MEF-SSIM 和运行时间定量评估

SICE

Doc-4K

PSNR
SSIM

MEF-SSIM
运行时间/s

PSNR
SSIM

MEF-SSIM
运行时间/s

CF-Net
18.620 0

0.686 4
0.792 1
—

21.330 0
0.844 9
0.899 8
—

DSIFT-EF
13.340 0

0.615 1
0.729 4

21.330 0
12.410 0

0.676 9
0.772 8

20.310 0

FMMEF
16.520 0

0.624 3
0.734 5

55.710 0
15.990 0

0.762 8
0.825 6

50.830 0

IFCNN
19.290 0

0.703 2
0.798 5
3.180 0

22.860 0
0.871 3
0.910 5
3.070 0

MEFAW
17.070 0

0.659 2
0.756 7

79.820 0
15.820 0

0.827 5
0.881 4

71.560 0

MEFNet
18.180 0

0.677 9
0.780 1
1.230 0

18.910 0
0.861 5
0.908 9
1.120 0

PWA
16.150 0

0.632 1
0.751 2

60.150 0
19.890 0

0.907 9
0.948 7

54.750 0

U2Fusion
19.510 0

0.721 2
0.871 8

—

16.260 0
0.770 3
0.851 5
—

Ours
20.030 0

0.768 2

0.843 1
0.030 0

26.880 0

0.932 8

0.973 5

0.030 0

注：图像最好的结果加粗表示,运行时间行中的“—”表示该方法无法处理 UHD.
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变下采样图像的大小对模型性能的影响，实验结果如

表 3 所示 .
（1）Gate-MLP. 在评估表 2、表 3 过程中，比较了有

无Gate-MLP组件的网络 . Gate-MLP充当了输入特征图

的过滤角色 . 从表 2所示的结果可以看出，在 3个评估

指标 PSNR、SSIM 和 MEF-SSIM 上，网络都优于不带

Gate-MLP的网络 .
（2）稠密特征融合 . 对有稠密特征融合的网络和

无稠密特征融合的网络进行了评估 . 稠密特征融合的

实施使本文网络能够充分利用不同曝光度图像的局

部纹理特征和全局色彩特征 . 结果显示本文网络在所

有 3 个评估指标上都优于未进行稠密特征融合的

网络 .
（3）并行特征提取 . 对基于双分支的并行特征提

取网络和串行特征提取网络进行了比较 . 并行特征提

取方法可同时捕捉图像的局部纹理特征和全局色彩

特征 . 结果清楚地表明网络在所有 3 个评估指标上都

优于采用串行特征提取的网络 . 此外，还尝试用 Trans⁃
former模块或 CNN模块替换双分支中的所有特征提取

模块 . 从结果可以看出，与所提的网络相比，使用单一

类型特征提取模块的网络性能有所下降 .
上述网络组件都不会影响模型实时处理 UHD 图

像的能力 . 此外，还进行了测试，以评估下采样图像

的大小对模型性能的影响 . 表 3 所示的结果表明，随

着图像尺寸的增大，PSNR、SSIM 和 MEF-SSIM 指标都

有所提高 . 然而，这也会导致处理时间的增加，从而

无法满足实时处理的需求 . 目标是选择更大的向下

采样尺寸，以获得更好的视觉质量，同时要确保模型

仍能实时处理 UHD 图像，最终在本文方法中采用尺

寸为 256 × 256.
4. 5　运行时间

在同一台机器上对所有深度模型进行了评估，这

台机器配备了 Intel（R） Xeon（R） CPU 和 NVIDIA RTX 
3090 GPU. 测量的运行时间只包括 GPU 的处理时间，

不考虑任何 I/O操作 . 所有模型在 Doc-4K和 SICE上的

平均运行时间如表 1 所示 . 使用传统的多曝光融合方

法处理一对UHD图像可能会非常慢 . 虽然一些基于深

度学习的方法可以在几秒钟内处理一对 UHD图像，但

它们无法在单 24G RAM的GPU上运行 . 而本文方法能

够以30帧每秒的速度实时处理一对UHD图像 .

(a) UE-input

(g) MEFAW

(b) OE-input

(h) MEFNet

(c) CF-Net

(i) PWA

(d) DSIFT-EF

(j) U2Fusion

(e) FEMEF

(k) Ours

(f) IFCNN

(l) GT
图6　SICE 数据集的融合结果(二)

(a) UE-input

(g) MEFAW

(b) OE-input

(h) MEFNet

(c) CF-Net

(i) PWA

(d) DSIFT-EF

(j) U2Fusion

(e) FEMEF

(k) Ours

(f) IFCNN

(l) GT
图5　SICE 数据集的融合结果(一)
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(a) UE-input

(f) MEFAW

(b) OE-input

(g) MEFNet

(c) CF-Net

(h) PWA

(d) FEMEF

(i) U2Fusion

(e) IFCNN

(j) Ours
图9　真实拍摄的UHD图像的融合结果

(a) UE-input

(g) MEFAW
图7　Doc-4K 数据集的融合结果(一)

(a) UE-input

(g) MEFAW

(b) OE-input

(h) MEFNet

(b) OE-input

(h) MEFNet

(c) CF-Net

(i) PWA

(c) CF-Net

(i) PWA

(d) DSIFT-EF

(j) U2Fusion

(d) DSIFT-EF

(j) U2Fusion

(e) FEMEF

(k) Ours

(e) FEMEF

(k) Ours

(f) IFCNN

(l) GT

(f) IFCNN

(l) GT
图8　Doc-4K 数据集的融合结果(二)
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5　结论

本文针对UHD图像提出了一种新颖的多曝光融合

方法，该方法使用稠密的局部-全局特征融合，通过基于

双分支的并行方法从输入图像中提取特征，并从不同

曝光级别的局部纹理和全局色彩中聚合高密度特征，

以补偿单次曝光图像中缺失的特征 . 进一步地，为了解

决融合过程中与噪声相关的问题，设计了一种 Gate-

MLP模块来过滤提取的特征信息 . 此外，还专门为多曝

光融合任务设计了一个新的UHD图像数据集 . 定量和

定性分析表明所提的方法在效率和效果方面优于当前

最先进的多曝光融合方法 . 虽然方法成功地恢复了局

部区域的细节，但仍有改进的余地，尤其是在色彩鲜艳

的区域 . 在未来的工作中，目标是从局部区域提取更丰

富的色彩信息，避免融合图像过程中色彩失真 .
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表2　网络中引入的每个部分的有效性实验

Size
64 × 64

128 × 128
256 × 256
512 × 512

PSNR
20.92
23.32
26.88
26.95

SSIM
0.927 6
0.928 7
0.932 8
0.932 2

MEF-SSIM
0.968 1
0.968 9
0.973 5
0.975 8

运行时间/s
0.01
0.02
0.03
0.08

表3　下采样图像的大小对模型性能的影响

项目

w/o Gate-MLP
w/o Dense Fusion
w/o Dual-Branch
w/o Transformer

w/o CNN
Ours

PSNR
20.59
19.11
23.88
24.44
25.17
26.88

SSIM
0.886 5
0.875 4
0.918 9
0.908 8
0.911 5
0.932 8

MEF-SSIM
0.938 9
0.927 5
0.960 1
0.956 1
0.958 9
0.973 5

运行

时间/s
0.02
0.02
0.03
0.03
0.03
0.03
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