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基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的 ＨＤＲ 重建方法研究
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摘　 要： 针对基于单曝光 ＬＤＲ 图像的 ＨＤＲ 重建方法生成的 ＨＤＲ 图像存在图像细节缺失、色彩不准确等问题，本文基于循环

一致性生成式对抗网络（Ｃｙｃｌｅ－Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣｙｃｌｅＧＡＮ）提出了一种单曝光的 ＨＤＲ 图像重建方

法，首先对 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的结构进行改进，使用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 替换生成器中的 ＲｅｓＮｅｔ，使用多尺度判别器替代原有的判别器。 接着，
在生成器中添加双重注意力（Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＡＮｅｔ）混合机制，形成 ＤＡＤＢ（ＤＡＮｅｔ Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ）模块，解决生成图像

纹理细节缺失问题。 最后，将改进的模型应用于 ＨＤＲ 图像重建任务中，将得到的结果与几种经典算法进行对比，实验表明本

文的模型在各项指标上的表现优异。
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０　 引　 言

随着数码相机的流行以及图片处理软件功能的

日趋丰富，ＨＤＲ 成像技术越来越成熟，并已广泛应

用于遥感测绘、游戏开发、医疗影像、监视系统等各

个领域中。 相比于 ＬＤＲ 图像，ＨＤＲ 图像具有更高

的曝光动态范围以及更丰富的细节层次，极少存在

图像细节扭曲丢失情况，能最大程度地保留场景细

节信息，为后续的图像分析研究打下坚实基础。 但

是随着图像的清晰度的提高、尺寸越来越大，传统的

ＨＤＲ 成像算法耗时大大增加，并且生成的图像存在

色彩不真实、图像细节缺失等问题，ＨＤＲ 成像技术

成为了数字图像发展的一个瓶颈，因此寻求高效重

建 ＨＤＲ 图像的方法已成为计算机图像领域的一个

底层研究热点。
ＨＤＲ 图像既可以使用多曝光 ＬＤＲ 图像进行重

建，也可以使用单曝光 ＬＤＲ 图像进行重建。 前者使

用多张连续拍摄获得的 ＬＤＲ 图像进行重建，在手机

和相机中使用较多，但是设备的抖动会使 ＬＤＲ 图像

位置信息不一致导致生成的图像存在伪影现象。 而

后者通过单张 ＬＤＲ 图像丰富过曝和弱曝区域的细

节信息实现，不存在伪影现象，但是更具挑战性。
Ｗｅｉ 等学者［１］利用 ＧＡＮ 结构以端到端的方式从单

曝光的 ＬＤＲ 图像中重建缺失的信息，从而拓展给定

图像的动态范围生成 ＨＤＲ 图像，并在此基础上提出

一种新的密集反馈模型和反馈机制，通过全局反馈

和局部反馈连接，利用高层信息来完善自上而下反

馈流中的浅层信息，前向通道中的密集连接能够实



现特征重用，并全面学习从 ＬＤＲ 到 ＨＤＲ 映射的复

杂非线性关系。 Ｋｈａｎ 等学者［２］ 在 ＣＮＮ 中添加反馈

机制设计了一个端到端的 ＦＨＤＲ 反馈网络，与传统的

前馈网络中的单一前向传递不同，通过设计一个密集

的反馈块对 ＨＤＲ 的重建过程进行多次迭代学习，使
用隐藏状态的高级特征来引导初始的低级特征，从而

能够创建一个从粗到细的表征。 Ｃｈｅｎ 等学者［３］考虑

到多曝光 ＬＤＲ 图像重建方法忽略了噪声和量化损失

导致可行性差，提出一种新颖的基于学习的方法，使
用 ＨＤＲＵＮｅｔ 空间动态编码器－解码器网络学习一种

端到端的映射，用于单曝光的 ＨＤＲ 重建，并进行去噪

和去量化。 该网络包括一个 ＵＮｅｔ 式的基础网络，以
充分利用分层的多尺度信息、一个条件网络，以执行

特定模式的调制、以及一个加权网络，以选择性地保

留信息。 此外，研究中还提出了一个 Ｔａｎｈ＿Ｌ１ 损失函

数，以平衡过度暴露值和良好暴露值对网络学习的影

响，该模型在 ＮＩＴＲＥ２０２１ 高动态范围挑战赛的单帧

赛道上赢得了第二名。
而生 成 式 对 抗 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）这个概念由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等学者［４］ 于

２０１４ 年首次提出，由相互博弈的生成器和判别器组

成，两者对抗达到纳什平衡后，生成器就能生成以假

乱真的图片，该模型在风格迁移领域对风格图片的

纹理特征抓取能力十分强大。 ２０１６ 年，伯克利人工

智能研究室提出了 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［５］，包括基于 Ｕ－Ｎｅｔ 的生

成器、基于 ＰａｔｃｈＧＡＮ 的判别器和基于条件 ＧＡＮ 的

损失函数，并且使用 ＣＮＮ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ 的模型结构，
采用监督学习进行训练，该网络结构后续也成为了

图像风格迁移的通用框架，并且在众多数据集中表

现优异。 但是 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 在训练时需要大量的配对数

据，为了解决这个问题，Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 的开发都随后将对

偶学习的思想融入到 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 中提出了 ＣｙｃｌｅＧＡＮ
模型［６］，引入循环一致性概念，在保持图片内容不

变的基础上实现图片风格的转换。 Ｄｅｎｇ 等学者［７］

在 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 中加入注意力机制提出一个新的生成式对

抗网络用于分割海马体图像，生成器结合了残差网络

和注意力机制用以捕获详细信息，鉴别器使用卷积神

经网络来鉴别生成模型的分割结果和专家结果。 通

过生成器和鉴别器的连续传输损失来提高生成器分

割海马体的质量，结果表明该网络模型不仅实现了海

马体的高效自动分割，还在相似系数、阳性预测值和

灵敏度指标上取得了较高的分数。 Ｚｈａｎｇ 等学者［８］

将自注意力添加到生成式对抗网络当中提出了

ＳＡＧＡＮ，添加了自注意力机制的网络可以借助任一位

置的特征生成图像，并且在生成器中添加频谱归一化

来提高训练的动态性，ＳＡＧＡＮ 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上

进行测试，大幅提高了图像在各指标上的得分。
Ａｓｌａｎ 等学者［９〛提出一种深度卷积生成对抗性神经网

络（ＤＣＧＡＮ）用来检测烟雾，该网络融合了人眼视觉

原理，使用添加了噪声的真实图像对 ＤＣＧＡＮ 进行常

规训练，以及使用真实烟雾图像单独训练判别器，能
稳定地表示有烟和无烟的序列。

目前，已有学者使用生成式对抗网络进行 ＨＤＲ
重建，并取得较好的效果，本文基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 进行

ＨＤＲ 重建方法的研究，对 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型中的生成

器和判别器结构分别进行改进以提高生成质量，并
增加注意力机制更加关注图像细节。

１　 网络结构

１．１　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络结构

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 在 ＧＡＮ 基础网络结构上进行改进，由 ２
个生成器和 ２ 个判别器组成的镜像对称环形网络构

成。 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 原理图图 １ 所示，输入域图像 Ｉｎｐｕｔ＿Ｘ
作为生成器 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｘ２Ｙ 的输入，生成具有特有风格

特征的图像 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ，为了保证 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ 的内

容不变，将 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ 又输入生成器 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｙ２Ｘ
得到 Ｃｙｃｌｉｃ＿Ｘ，Ｃｙｃｌｉｃ＿Ｘ 越趋向于 Ｉｎｐｕｔ＿Ｘ，就越能保证

Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ 的图像内容不变。 将 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ 和目标

图像输入鉴别器 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ＿Ｂ 判断 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ＿Ｙ 真

假 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ［０，１］。
　 　 生成器由编码器、转换器、解码器三部分组成。
编码器使用 ３ 个卷积层，每一层都使用 ＲｅＬｕ 激活函

数。 转换器使用 ｎ 个包括 ２ 个卷积层和 １ 个跳跃连

接的 ＲｅｓＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ 模块。 解码器使用 ２ 个反卷积层

和 １ 个卷积层，反卷积层使用 ＲｅＬｕ 激活函数，卷积

层使 用 Ｔａｎｈ 激 活 函 数。 判 别 器 包 括 使 用

ＬｅａｋｙＲｅＬｕ 激活函数的 ４ 个卷积层与 １ 个不带激活

函数的卷积层，使用 ＰａｔｃｈＧＡＮ 帮助生成器生成更

清晰的图像。
１．２　 基于 ＤＡＮｅｔ 注意力机制的生成器

ＲｅｓＮｅｔ 这种跳跃连接的方式虽然打破了网络

逐级连接的传统，解决了网络层数增加带来的梯度

爆炸和梯度消失问题，但仍不能精准地提取出图像

的特 征。 因 此 本 节 将 ＲｅｓＮｅｔ 网 络 更 改 为

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１０］，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 相对于 ＲｅｓＮｅｔ 来说在特征传

递方面更具优势，能大幅减少网络中的参数量，并缓

解梯度消失和模式退化问题，替换后的生成器网络

结构如图 ２ 所示。

１８１第 ８ 期 徐曼， 等： 基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的 ＨＤＲ 重建方法研究



Decision[0,1]

GeneratorX2Y

GeneratorY2X

Generated_Y DiscriminatorB

Decision[0,1]

Input_X

Start

DiscriminatorA

Cyclic_X

图 １　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络结构图
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图 ２　 基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的生成器结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｎｓｅＮｅｔ

　 　 为了提高生成器生成图像的纹理细节，在其中

一个生成器的转换器中添加 ＤＡＮｅｔ 混合注意力网

络，形成 ＤＡＤＢ 模块。 ＤＡＮｅｔ 混合注意力网络可以

自适应地集成全局依赖和局部特征，有助于网络提

取图像特征，进而提升输出图片的质量和效果，包括

位置注意力和通道注意力。
ＤＡＤＢ 模块由 ２ 个分支组成，如图 ３ 所示。 图 ３

中，上面为 ＤＡＮｅｔ 注意力机制网络，对空间域和通

道域同时进行学习，并且输出与主干分支数量一致

的标记分支特征图，更关注图像纹理细节缺失部分。
下面分支为原来的 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ，保证网络的特征提

取能力。 最后，上下分支得到的大小相同的特征图

进行权重相加，将结果输入到下一个 ＤＡＤＢ 模块或

解码器中。

DADB
DANet

DenseBlock

Output

Input

图 ３　 最终的生成器结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 多尺度判别器

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 中使用的 ＰａｔｃｈＧＡＮ 判别器虽然在

一定程度上提高了生成图像的质量，但是仍不能完

全捕捉到图像的全局信息，因此本文使用多尺度判

别器［１１］对原判别器进行改进，同时关注输入图像的

全局和局部细节信息。 多尺度判别器的整体结构如

图 ４ 所示，包括 ３ 个判别器，输入图像大小尺寸分别

是原图大小、１ ／ ２ 的原图大小以及 １ ／ ４ 的原图大小，
输入小尺寸图像时感受野相对较大，判别器更关注

图像结构，输入大尺寸图像时感受野较小，判别器更

关注图像细节信息，基于此再将这 ３ 个判别器的输

出进行加权相加得到最后判别输出。

D1

D2

D3

真/假

2倍下采样

4倍下采样

图 ４　 多尺度判别器网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

　 　 ３ 个判别器内部网络结构相同，只是输入图像

大小不同，原判别器使用“Ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋Ｌｒｅｌｕ”结构，为
防止图像在训练过程中产生依赖关系，获得更好的

正则化效果，使用实例归一化 ＩＮ 代替批归一化 ＢＮ，
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并添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 防止过拟合，最后的结构为“Ｃｏｎｖ＋
ＩＮ＋Ｌｒｅｌｕ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ”。 同时，为了学习到更多图像数

据的分布特征及隐含特征，将原判别器中第二层和

第三 层 的 卷 积 替 换 成 扩 张 卷 积 （ Ｄｉｌａｔｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ） ［１２］，用于增大卷积核的感受野，从相同

数量的参数中获得更多的图像信息。

２　 实验数据与损失函数

目前在风格迁移领域没有大型的 ＨＤＲ 数据集，
因此先进行数据获取构建数据集。 先从 ＩｍａｇｅＮｅｔ
中选取大量的 ＬＤＲ 图像，包括花草静态、日出日落、
夜景、室内室外场景这些画面含大量光影细节，并且

未调色、存在较大明暗反差的建筑和风景类场景图

片。 ＨＤＲ 图像的获取使用爬虫技术从网页上抓取，
这里使用 Ｐｙｔｈｏｎ 中 的 库 ＢｅａｕｔｉｆｕｌＳｏｕｐ 来 实 现。
ＢｅａｕｔｉｆｕｌＳｏｕｐ 代码简单，相对于正则表达式而言，能
够快速、便捷地解析高度结构化的 ＨＴＭＬ 文件，因
而得到了广泛应用。

接着，为了获取更多数据供神经网络学习训练，
进行数据集填充。 对 ＬＤＲ 图像进行随机角度旋转和

水平垂直方向镜像操作，色彩和亮度保持不变防止出

现模型训练时无法收敛导致重建的 ＨＤＲ 图像色彩失

真的现象。 图像经扩充后统一裁剪到尺寸２５６×２５６
像素，保证扩充过的数据集图像中没有黑边出现。 最

终数据集包括 ＬＤＲ 图像和 ＨＤＲ 图像共 １ ６００ 张，其
中 ＬＤＲ 图像 １ ０００ 张，ＨＤＲ 图像 ６００ 张。

图像输入神经网络之前需要进行归一化操作，
控制输入向量的数值范围，减少计算，将图像像素值

转换到［０，１］范围内。 ＬＤＲ 图像转换时除以 ２５５ 即

可，而 ＨＤＲ 图像包含的数据范围十分广泛，不能直

接除以固定的灰度级，因此采用最大最小法，ＨＤＲ
图像中往往存在像素值为 ０ 的点，化简公式将 ＨＤＲ
图像的每个像素值除以该图像中最大的像素值，按
式（１）计算求出：

ｘ＇ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

３　 实验与分析

３．１　 实验环境

ＨＤＲ 图像重建的网络模型训练使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０ 操作系统，ＣＰＵ２． ８０ ＧＨｚ 配置，ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０８０，Ｐｙｔｈｏｎ３． ７ 编程语言，ｐｙｔｏｒｃｈ１． ６ 运行环

境，ｎｕｍｐｙ１．１４、ｃｕｄｎｎ７．６．５、ｃｕｄａ９．０。
网络输入图像大小为 ２５６×２５６，使用 ＳＧＤ 算法

来优化参数，将初始学习率设置为 ０．００１，在前 １ ０００
次中迭代增加，并且在第 ８、１０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时降低学习

率到 １ ／ ４，训练的 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 ８，该模型在上述

条件下训练一百万次得到最终结果。
３．２　 评价指标

本文使用峰值信噪比 （ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） ［１３］、 结 构 相 似 性 指 数 （ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ Ｍｅａｓｕｒｅ， ＳＳＩＭ） ［１４］ 及可见差异预测

器（ＨＤＲ Ｖｉｓｉｂｌｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ， ＨＤＲ － ＶＤＰ －
２） ［１５］ 三个指标对实验结果进行评价。

（１） ＰＳＮＲ。 是客观评价图像质量最常用的指

标之一。 ＰＳＮＲ 值越大，图像之间的相似度就越高，
ＰＳＮＲ 值可按式（２） 进行计算：

ＰＳＮＲ ＝ １０ × ｌｏｇ１０
ＭＡＸ＿Ｉ２

ＭＳＥ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

　 　 其中， ＭＡＸ＿Ｉ 表示测试图像像素的最大值，通
常会取 ２５５。

（２） ＳＳＩＭ。 通常用于衡量 ２ 幅图像的亮度、对
比度和结构变化三个量的综合相似程度，作为一种

感知模型更符合人眼的直观感受， ＳＳＩＭ 值在［０，１］
之间，该值越大表示 ２ 幅图的相似度越高， ＳＳＩＭ 的

计算过程见式（３）：
ＳＳＩＭ（ｘ， ｙ） ＝ ｌ （ｘ， ｙ） αｃ （ｘ， ｙ） βｓ （ｘ， ｙ） γ （３）

　 　 （３） ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２。 能够衡量真实世界的全

范围亮度，通常用来比较 ２ 幅 ＨＤＲ 图像之间视觉度

量差距，并提供可见性和质量的预测信息，包括光学

及视网膜通道模型、神经噪声模型、可见度指标等多

个模块。
３．３　 实验结果分析

为了验证本文针对 ＨＤＲ 图像重建提出的方法

的有效性，将该方法与基于单曝光的 Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 提

出的 Ｅｘｐａｎｄｎｅｔ［１６］方法、未改进的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法以

及基于多曝光的 Ｈｕ 等学者［１７］ 提出的 ＬＡ－ＨＤＲ 方

法进行横向对比，下文将从含有强光源的日落图像、
背光的建筑图像和室内窗户图像三种场景进行分

析。
３．３．１　 日落图像实验结果分析

日落对比结果如图 ５ 所示。 图 ５ 中，图 ５（ａ）为
日落 ＬＤＲ 图像，该图像中包含太阳强光源，图像整

体曝光、色彩信息不够，色调偏灰，海岸地面细节信

息缺失。 图 ５（ｂ）为参考的 ＨＤＲ 图像。 图 ５（ ｃ）为
Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法生成的图像，整体图像亮度得到提

升，但海面上余晖的色彩信息不够。 图 ５ （ ｄ） 为

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法生成的图像，海岸地面曝光过高，图
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像整体偏灰，色彩信息同样不够。 图 ５（ｅ）为 Ｈｕ 方

法生成的图像，色彩信息比前 ２ 种方法更高，但是呈

现出来的天空部分细节不够自然，呈割裂状态。 图

５（ｆ）为本文方法生成的图像，既保留了天空的细节，
亮度也得以提高，针对沙滩弱曝区域能够提升其亮

度信息，生成的图像的色彩信息接近于参考图像。

（a）日落LDR图像 （b）参考的HDR图像 （c）Marnerides方法
生成的图像

（d）CycleGAN方法

生成的图像

（e）Hu[17]方法生成的 （f）本文方法生成的图像
图像

图 ５　 日落对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｕｎｓｅｔ ｃｏｎｔｒａｓｔ

　 　 ４ 种方法的评价指标分数见表 １。 由表 １ 可以

看出，本文方法在 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２三

个指标上均取得了较高分值。 相对于效果较好的

Ｈｕ 等学者［１７］ 的方法， 在 ＰＳＮＲ 指标上略低， 在

ＳＳＩＭ 指标上和 ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２ 指标上得分略高。
表 １　 评价指标分数对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｃｏｒｅｓ

方法
评价指标

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２

Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法 １３．５６９ ７ ０．６５４ ５ ６１．８６９ ５

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ２０．１２４ ７ ０．７８９ ６ ６５．２３６ ８

Ｈｕ［１７］方法 ２３．３６５ ４ ０．８３２ ５ ６７．２５６ ９

本文方法 ２３．０２１ ４ ０．８６５ ２ ６８．４５２ １

３．３．２　 背光建筑图像实验结果分析

背光建筑对比结果如图 ６ 所示。 图 ６ 中，图 ６
（ａ）为背光建筑 ＬＤＲ 图像，该图像中建筑较暗，天空

曝光正常。 图 ６（ｂ）为参考的 ＨＤＲ 图像。 图 ６（ ｃ）
为 Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法生成的图像，整体图像亮度得到

提升， 但是图像细节缺乏对比度。 图 ６ （ ｄ） 为

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法生成的图像，建筑的曝光虽然得以恢

复，但是门的纹理不够清晰，天空出现泛白现象。 图

６（ｅ）为 Ｈｕ 等学者［１７］方法直接生成的图像，有效提

升建筑亮度信息的同时保持了天空的曝光。 图 ６

（ｆ）为本文方法生成的图像，既保留了天空的细节，
又将整幅画面的动态范围拉宽，图像色彩更加饱和。

（a）背光建筑LDR图像（b）参考的HDR （c）Marnerides方法
生成的图像图像

（d）CycleGAN方法
生成的图像

（f）本文方法生成的
图像

（e）Hu[17]方法生成的
图像

图 ６　 背光建筑对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｂａｃｋｌｉｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｓｔ

　 　 ４ 种方法的评价指标分数见表 ２。 由表 ２ 可以

看出相对于日落的 ＨＤＲ 成像， 背光建筑成像在

ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２三个指标上得分都更

高， 究其原因可能是背光建筑原图的弱曝区域信息

更丰富，也更容易成像。
表 ２　 评价指标分数对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｃｏｒｅｓ

方法
评价指标

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２

Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法 １６．５６９ ７ ０．７８４ ５ ６３．８６９ ５

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ２３．１２４ ７ ０．８１９ ６ ６６．２３６ ８

Ｈｕ［１７］方法 ２４．０４５ ７ ０．８３３ ６ ６８．１４２ ６

本文方法 ２４．２５６ ９ ０．８５５ ２ ６８．４５２ １

３．３．３　 室内图像实验结果分析

室内场景对比结果如图 ７ 所示。 图 ７ 中，图 ７
（ａ）为室内场景图，该图像中室内光线不足，曝光过

低，细节缺失。 图 ７（ｂ）为参考的 ＨＤＲ 图像。 图 ７
（ｃ）为 Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法生成的图像，仅对图像整体亮

度进行提升， 图像色彩依旧偏灰。 图 ７ （ ｄ） 为

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法生成的图像，室内弱曝区域亮度得以

提升，但是纹理细节没有显示出来。 图 ７（ ｅ）为 Ｈｕ
等学者［１７］方法直接生成的图像，图像亮度、色彩得

到一定恢复，但效果不是很明显。 图 ７（ ｆ）为本文方

法生成的图像，可以清楚地看出图像室内弱曝区域

的细节得以补全，并且图像动态范围最接近于 ＨＤＲ
目标图像域。
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　 　 ４ 种方法的评价指标分数见表 ３。 由表 ３ 可以

看出针对存在大片区域纹理细节不足的图像时，本
文方法在成像质量上仍较高，并且在 ３ 个评价指标

中均获得最高得分。

（a）室内场景图（b）参考的HDR图像 （c）Marnerides方法
生成的图像

（d）CycleGAN方法
生成的图像

（f）本文方法生成的
图像

（e）Hu[17]方法生成的
图像

图 ７　 室内场景对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｔｅｒｉｏｒ ｓｃｅｎｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ
表 ３　 评价指标分数对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｃｏｒｅｓ

方法
评价指标

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２

Ｍａｒｎｅｒｉｄｅｓ 方法 １２．２８９ ９ ０．７９６ ５ ６２．１２４ ５

ＣｙｃｌｅＧＡＮ １９．２４５ ４ ０．６９８ ７ ６４．２５３ ６

Ｈｕ［１７］方法 ２１．３６５ ４ ０．８２１ ０ ６５．９８６ ５

本文方法 ２４．１３６ ５ ０．８６２ １ ６８．４７８ ５

４　 结束语

本文将改进的生成式对抗网络用于 ＨＤＲ 图像

重建任务，并使用ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和ＨＤＲ － ＶＤＰ － ２评

价指标对不同场景下的不同算法进行比较。 通过

对比分析，本文提出的模型能够有效恢复缺失的细

节信息、提高图像质量。 后续研究中，尝试将本文提

出的方法扩展到多曝光 ＬＤＲ 图像生成 ＨＤＲ 图像方

法及视频领域。
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