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摘  要：高动态范围成像技术旨在还原真实场景的亮度与色彩信息，克服传统传感器成像中普遍存在的高光过曝与暗部细节丢失问题，目前已拓展至自动驾驶、虚拟现实/增强现实等领域。然而，动态场景下的伪影去除仍是其核心挑战。本文围绕上述关键问题，系统回顾了相关数据集与评价指标，全面梳理了重要研究进展，并深入剖析了成像模型缺陷及当前技术瓶颈的内在成因。从模型泛化能力、计算复杂度及推理时间等维度，比较分析了现有先进方法的性能差异。进一步结合前沿发展趋势，给出三个层面的关键研究方向：核心基础挑战、关键性能优化与前沿技术探索，以期为相关学术研究与工程实践提供参考。
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[bookmark: OLE_LINK8]Advances and prospects in high dynamic range imaging
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Abstract: High dynamic range imaging aims to recover the luminance and color information of real-world scenes, thereby overcoming the common problems of highlight saturation and shadow detail loss in conventional sensor imaging. It has now been extended to applications such as autonomous driving and virtual reality/augmented reality. However, artifact removal in dynamic scenes remains a central challenge. To address this issue, this paper systematically reviewed the related datasets and evaluation metrics, comprehensively summarized the major research advances, and further analyzed the inherent causes of imaging model deficiencies and the current technical bottlenecks. It also compared and analyzed the performance differences among existing state-of-the-art methods from the perspectives of model generalization ability, computational complexity, and inference time. Building on recent development trends, the paper further identified three levels of important research directions, namely fundamental core challenges, key performance optimization, and frontier technology exploration, with the aim of providing a useful reference for both academic research and engineering practice.
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现实世界中的光照场景拥有极其宽广的亮度范围，其动态范围往往跨越数个数量级[1]（如自然界中最低光照可以达到10-5 cd/m2，最大可达到109 cd/m2），远超传统显示设备或成像传感器所能记录和再现的能力[2]。这种记录能力与真实场景之间的差距，催生了对高动态范围（high dynamic range，HDR）成像技术的迫切需求。HDR成像旨在完整捕获、处理、存储并最终再现真实场景中丰富的亮度与色彩信息，以解决传统传感器因动态范围不足所导致的高光过曝与暗部细节丢失等固有问题[3-5]。如图 1所示，HDR技术能够清晰还原高光与阴影中的屋顶细节，然而低或标准动态范围（low/standard dynamic range，LDR/SDR）限制了色彩和亮度的范围。该领域自1997年Debevec等人[6]在SIGGRAPH会议上奠定HDR辐射度校准（radiometric calibration）技术基础以来，历经二十余年的发展，已从最初的实验室理论，演变为贯穿图像采集、处理、压缩、显示全链路的成熟技术体系[7-9]。
[image: SDRvsHDR]
[bookmark: _Ref216876633][bookmark: pindex18]图 1  高动态范围与标准动态范围的比较
[bookmark: pindex19]Fig. 1  Comparison between HDR and SDR

近年来，在计算摄影与计算机视觉技术的共同推动下，HDR成像的研究范畴持续深化与拓展：1）研究重心已从早期的多曝光图像融合[10, 11]
[bookmark: bkReivew10806]（multi-exposure image fusion, MEF），延伸至HDR传感器设计[12-14]、色调映射算子[15-17]（tone mapping operators，TMOs）、逆色调映射算子[18-20]（inverse/reverse tone mapping operators，i/rTMOs）、HDR视频压缩[21-23]与传输[24, 25]以及质量评价[26-28]等全链路关键技术；2）深度学习以及生成式人工智能、大模型等新兴技术的融入，为解决传统挑战（如动态场景运动伪影或“鬼影”消除）开辟了全新路径[29-30]。这一发展趋势也推动 HDR成像技术实现了从“物理扩展”到“算法创造”的核心跨越：早期依赖多帧曝光堆栈[11]的传统方法，逐步发展为结合运动补偿[31]与硬件加速[32]的高效方案，再到人工智能（artificial intelligence，AI）驱动的语义分割优化[33]、端到端重建[34]，乃至当前基于扩散模型[35]的细节生成与单帧 HDR 传感技术，动态范围覆盖能力、实时处理效率与场景适配性持续突破[36-41]。
随着技术体系的成熟，HDR成像已从专业摄影、影视工业与医疗影像等传统优势领域，成功拓展至自动驾驶、虚拟/增强现实及超高清视频产业等前沿应用，展现出日益广泛的产业应用价值与科学研究前景[42]。而伴随 HDR10[43]、杜比视界（Dolby Vision）、HDR Vivid等标准的逐步完善，以及HDR10+ Advanced等新型标准的演进，技术产业化生态不断成熟，但动态场景鬼影（ghosting）去除、饱和区域内容恢复、噪声抑制、低功耗实时处理、跨设备一致性适配等核心挑战仍未完全解决[44-49]。
[bookmark: bkReivew2151053]鉴于此，本文将以HDR成像的核心挑战为切入点，系统回顾该领域的代表性数据集与评价指标体系，全面梳理关键研究进展，深度剖析技术瓶颈的本质成因，并结合深度学习、计算摄影等前沿技术趋势，勾勒 HDR成像领域的未来发展路径，为相关研究的推进与实际工程应用提供有益参考与借鉴。
[bookmark: pindex32]1高动态范围成像概述
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: pindex33]1.1成像管线
如图 2所示，图像获取[6, 50]是将现实场景转化为数字图像的过程，核心是通过设备（如相机）捕捉场景辐射度（scene radiance）、经信号转换与处理生成可存储/传输的数字图像。数字图像获取流程主要包括：


[bookmark: bkReivew3081045][bookmark: bkReivew1151246][bookmark: bkReivew2173645]场景辐射捕获：场景的辐射度（如光照、物体反射）通过镜头（lens）聚焦，进入如胶片或镜头感光元件电荷耦合器件（charge-coupled device，CCD）或互补金属氧化物半导体（complementary metal-oxide semiconductor，CMOS）的表面形成传感器辐照度，这是图像获取的“初始光信号输入”。

曝光控制：快门调节传感器的曝光时间，控制传感器辐照度（sensor irradiance）的累积，生成传感器曝光，曝光时间直接影响图像亮度与







图 2  图像采集示意图[6]
Fig. 2  The image acquisition schematic[6]


细节。
成像与信号转换：涵盖胶片相机与数字相机。其中，胶片相机：曝光后，胶片经显影/冲洗（development）生成潜像（latent image），再通过胶片密度转化为模拟信号；数字相机：传感器（如CCD）直接将光信号转换为模拟电压（analog voltage）。
模数转换（analog-to-digital conversion，ADC）：模拟信号（胶片密度/模拟电压）通过模数转换器（ADC）转化为数字值—这是“模拟→数字”的关键步骤，决定图像的量化精度。

重映射（remapping）：数字值经过重映射处理（如伽马校正、色彩空间转换等），最终生成像素强度值，即完成“可读化”与“标准化”。
[bookmark: pindex40]1.2问题定义及求解
[bookmark: pindex41]1.2.1  动态范围及曝光



在介绍HDR成像物理模型之前，首先介绍HDR成像相关的度量，主要包括：动态范围（dynamic range，DR）、曝光值（exposure value，EV）和感光度（ISO sensitivity）[1]，为统一表示成像相关参数，分别以、和来指代。具体定义如下：

动态范围是指场景中亮度最大值与最小值的比值，亮度常用cd/m2表示，称作“坎德拉每平方米”，也称为“尼特（nit）”，是国际标准的亮度计量单位。实际场景中的动态范围的线性比值通常较大，如从10-6到108 cd/m2，动态范围的比值可达到。这种表示方式既不直观也不方便比较。为了将超大的线性比值“压缩”到易处理的数值范围内，常用以10为底的对数（分贝）来表示：

[bookmark: pindex44]           (1)


式中，和分别为亮度最大值和最小值。这种对数转换的方式便于将较大的动态范围用简洁的“dB”数值来描述和比较。




在图像传感器领域，曝光值量化了拍摄场景的光线强度，由光圈系数、快门速度（曝光时间）和感光度共同决定：

[bookmark: pindex47]       (2)




式中，衡量的是“传感器最终接受到的等效曝光量”，而决定了传感器对光的灵敏度。相同光圈和快门下，越高，传感器越灵敏，等效曝光量越多，值越大。
[bookmark: pindex49]1.2.2  成像模型[6]










假定在静态场景且同一视点下（即固定相机镜头不变）采集张不同曝光时长的图像，第张照片的曝光时间为，则相应像素点的强度值记为。由于场景是静态的，则每个像素点（，其中指像素点数量）对应的传感器辐照度恒定。
[bookmark: pindex51]1.2.3  模型建立



恢复HDR场景辐射度的关键是相机响应函数[51]（camera response function，CRF）的估计，根据互易假设（reciprocity assumption），该函数将传感器辐照度映射为像素强度值且满足如下非线性映射关系：

            (3)


式中，假设映射单调且可逆，对其取自然对数并定义函数，则等式(3)可转化为线性等式：

[bookmark: pindex54]           (4)


从等式(4)可以看出，所求未知量含有函数与每个像素的辐照度对数。无法直接从等式(2)求未知量，主要原因为：1）变量耦合且超/欠定；2）实际拍摄场景存在噪声与误差；3）缺乏物理约束。
[bookmark: pindex56]1.2.4  模型求解
针对等式(4)的局限性，引入“数据拟合项”—应对噪声，实现稳健求解；引入“平滑项”—物理约束，保证解的合理性。于是，得到如下最小化问题求解：

[bookmark: pindex58]  (5)




式中，是权重参数，函数的定义域为像素强度值的取值范围，共有个离散值。


通过奇异值分解来求解上述的超定线性方程组，解得后结合加权融合策略—给位于响应函数中间区域的像素赋予更高权重，有效降低噪声和饱和影响，进而可还原传感器辐照度：

[bookmark: pindex61]     (6)


式中，权重函数为帽函数，可以弱化饱和区域的影响。最后根据生成的HDR辐射图像素强度值与场景真实辐射值成比例关系[52]，进而得到场景辐射度[6]。对于彩色图像，三通道独立求解响应函数，通过校正光源，调整通道缩放因子保证色彩平衡，更多细节请参考文献[6]。
[bookmark: pindex68]如图 3所示，利用Debevec等人[6]提出的方法首先对不同曝光的LDR图像（该曝光序列总共含有16张不同曝光的图像，为了便于可视化，仅列出3张）进行响应函数估计，重建HDR场景辐射度，然后选择合适的色调映射方法[53]对HDR图像可视化。


注：虚线左为LDR，右为HDR色调映射结果

图 3  LDR与HDR重建对比
Fig. 3  Comparison of LDR and HDR reconstruction

[bookmark: pindex69]1.2.5  模型缺陷
Debevec等人[6]建立了一个从多曝光图像到HDR辐射图重建的技术链路，通过恢复相机相应函数，将有限动态范围的图像融合为能准确反
映场景真实亮度分布的HDR图像。该方法不仅解决了摄影领域长期存在的动态范围受限问题，更成为计算机图形学、计算机视觉和图像处理领域的重要基础技术，至今仍被广泛应用和研究。在HDR领域，该方法目前仍被用来构建动态场景的数据集标签[54]，但其存在以下主要问题：
1）核心假设受限：依赖传感器互易性假设（极端曝光时间失效）和静态场景、光照稳定假设，动态场景或长时拍摄会导致偏差；
2）数据采集要求严苛：需精准配准多曝光图像，抽样像素（方程求解时）需覆盖全灰度范围且低方差（主观性强）；





[bookmark: bkReivew2183246]3）权重参数经验化：过小会导致拟合图像噪声（尤其暗部/亮部噪声）；过大则会过度光滑，丢失场景的细节（如纹理、边缘）；
4）噪声稳健性不足[55-56]：当图像噪声（如传感器读出噪声、胶片颗粒噪声）较强时，会显著降低辐射度估计的精度；
5）色彩与量化误差：三通道独立求解易导致色彩失衡，8位/通道扫描设备会导致量化误差，影响饱和区域与暗部区域辐射度恢复精度；
6）抽样与计算局限：仅用50个左右的抽样像素（易缺乏极端区间代表性），奇异值分解求解规模受限，无法利用全像素信息。

[bookmark: pindex224]1.3HDR数据集
当前HDR数据的不同点主要体现在以下几个方面：曝光级、数据集规模、图像分辨率、图像质量和场景类型等。如表 1所示，所整理的数据集包括：HDR重建、视频HDR重建和多曝光融合（MEF）。

表 1  现存HDR数据集比较
Tab. 1  Comparison of existing HDR datasets
	数据集
	出处
	数量
	数据类型
	标签
	分辨率
	场景任务

	Sen等[57]
	TOG’12
	8
	真实
	
	

	多帧HDR

	Tursun等[42]
	CGF’15
	16
	真实
	
	

	多帧HDR

	Kalantari等[54]
	TOG’17
	89
	真实
	
	

	多帧HDR

	Prabhakar等[58]
	ICCP’19
	582
	真实
	
	100~400万像素
	多帧HDR

	Hu等[59]
	CVPRW’20
	250
	合成
	/*
	多分辨率a
	多帧HDR

	Liu等[46]
	CVPR’23
	281
	真实
	
	多分辨率b
	多帧HDR

	Tel等[60]
	ICCV’23
	144
	合成
	
	

	多帧HDR

	Endo等[18]
	TOG’17
	1043
	合成
	
	

	单帧HDR

	Eilertsen等[61]
	TOG’17
	96
	合成
	
	

	单帧HDR

	Liu等[62]
	CVPR’20
	—
	合成/真实
	
	

	单帧HDR

	Zhang等[63]
	ICCV’17
	41222
	合成/真实
	
	

	单帧HDR全景

	Nemoto等[64]
	VPQMW’15
	46
	合成
	
	—
	单帧HDR人眼跟踪

	Kim等[65]
	ICCV’19
	59818
	合成
	
	4K超高分辨率
	单帧HDR+超分辨

	Chen等[66]
	ICCV’21
	97
	真实
	
	

	HDR视频（静态）

	Chen等[66]
	ICCV’21
	284
	真实
	/*
	

	HDR视频（动态）

	Kalantari等[67]
	TOG’13
	9
	真实
	
	

	HDR视频（动态）

	Shu等[9]
	CVPR’24
	500
	真实
	
	

	HDR视频（动态）

	Ma等[68]
	TIP’15
	24
	真实
	
	1K~2K
	MEF（静态）

	Cai等[69]
	TIP’18
	589
	真实
	
	3K~6K
	MEF（静/动态）

	

注：“—”表示没有说明；“*”表示部分没有标签；a: 分辨率包括和；



b: 分辨率包括、、。




[bookmark: pindex226]单帧HDR：对于单帧HDR 图像数据集，最常见的方法是使用不同的CRF 函数模拟LDR 成像管线，这些函数来自一组CRF 数据库[18, 62]或者使用虚拟相机基于随机选择的相机曲线捕捉场景的多个随机区域[61, 66, 70]。为了创建一个真实的单帧HDR 数据集，文献[62]首先通过固定三脚架来拍摄多张不同曝光的LDR 序列。然后使用Photomatix（图像编辑软件）将LDR 图像进行曝光堆栈，以获取相应的HDR 图像。
[bookmark: pindex227]多帧HDR：当前多帧HDR的数据集主要包括：Sen等[57]、Tursun等[42]、Kalantari等[54]、Prabhakar等[58]、Hu等[59]、Liu等[46]和Tel等[60]。其中，以Kalantari等[54]为代表的数据集构建过程最具代表性。对于动态场景数据集，文献[54]根据Debevec等人[6]提出的方法进行HDR场景辐射度恢复。具体地，采用两阶段曝光堆栈策略：


1）用三脚架固定相机，拍摄三张不同曝光的静态场景LDR图像（曝光序列间精确对齐），相应的曝光时间为，利用Debevec等人提出的辐射度校准方法进行HDR场景重建，进而生成标签；




2）从曝光序列中移除和；只留中间帧作为参考帧；







3）根据和的时间来重新拍摄2张新的LDR图像和。固定相机拍摄过程中，主体可以运动或者也可以有其他动态物体，然后将与新的和构成新的动态场景的曝光序列。
上述两阶段曝光堆栈生成动态场景序列及标签的策略被后续相关HDR数据集构建的方法广泛采用，如Hu等[59]、Liu等[46]和Tel等[60]。由于当前这些HDR数据集场景辐射度的恢复方法仍然依赖于Debevec等人[6]提出的方法，所以前面1.2.5小节讨论的模型缺陷在标签生成的过程中仍然存在。
[bookmark: _GoBack]此外，Liu等人[45]已指出：当前构建的一些数据集存在明显的缺陷，例如：1）不精确的输入，所提供的曝光值与实际的曝光不符[59]；2）稠密的不明显的动态背景[54]，如：树枝、树叶、流云和流水等。这类稠密的动态背景在构建数据集的过程中不可避免，由于无法精确对齐，当前先进的HDR重建方法即使可以去除大范围的运动伪影，也遭受明显的背景伪影干扰；3）显著的失真，场景内容存在扭曲[58]；4）有限的场景范围，比如：数据集基准[54, 60]缺乏夜景，尽管Liu等[46]尝试构建夜景场景，但ISO增益以及长曝光的设置，夜景场景内容中的噪声以及模糊比较显著。
[bookmark: pindex233]1.4HDR相关任务
为了能捕捉、处理和重现自然场景中极端黑暗或明亮区域的细节，HDR成像技术受到了学术界和工业界的广泛关注，正在逐渐占据LDR/SDR成像技术的应用市场。传统的HDR成像主要是依赖于特殊的HDR 相机来采集，然而昂贵的设备成本限制了其广泛的应用。此外，由于缺乏合适的HDR显示设备，HDR 相机记录的内容主要是通过色调映射算子[15, 71-74]（TMOs）来显示在普通的LDR显示器上。然而，在摄影、电影制作、印刷和可视化领域，将自然和人造场景复现到动态范围有限的显示设备上是一个具有挑战性的问题[75]。因为TMOs 通过降低图像中的色调值来实现HDR 内容再现，这可能导致图像的细节丢失，甚至会呈现不可避免的内容结构失真[76-77]。
除了专业的HDR成像设备外，最流行的HDR成像技术是利用特别设计的HDR成像算法将LDR 的图像进行重建。当前，根据输入图像的帧数将HDR成像方法分为两类[42, 74]，即单帧HDR 和多帧HDR。前者是将单帧曝光的LDR图像重建为相应的HDR 图像。这个过程也被称为逆（反向）色调映射算子[18, 78-80]（i/rTMOs），它涉及重新创建丢失的信息，并将可用信息扩展和适应到更高的位深度，如从16bit 映射到32bit。iTMOs主要集中在扩展动态范围，以适应LDR 内容到新的位深度。与多帧HDR相比，虽然避免了运动伪影去除，但是这类方法常用幻觉（hallucination）的方式来恢复饱和区域的结构和纹理。在一定程度上，这必然会导致空间位置上的结构与纹理不一致，无法保证高保真重建。
多帧HDR算法旨在将相同场景下不同曝光的LDR 图像合成一张细节信息更丰富的HDR 图像。与单帧曝光相比，多帧曝光可以提供更丰富的细节信息，所以当前消费级影像设备主要采用多帧曝光的融合方案设计，尤其是智能手机中的HDR摄影技术的应用[46, 81-82]。而与多曝光融合（MEF）相比，多帧HDR确保了跨设备显示或渲染时具备更高的可扩展性与适应性，同时保持卓越的视觉质量。这是因为MEF只是对曝光图像进行融合进而提高对比度，但并不改变图像的位深度。
考虑到多帧HDR应用的广泛性，本文主要回顾多帧HDR的研究进展、潜力与挑战。为了叙述简洁，我们将多帧HDR记作HDR。事实上，在HDR领域，通常HDR重建是指多帧情形。
[bookmark: pindex238]1.5HDR图像质量评价
[bookmark: bkReivew160613]HDR图像质量评价是衡量场景辐射度恢复精确性的关键环节，包括主观与客观两类方法。常用的客观评价可分为三类：像素级误差指标（peak signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性指标（structural similarity index measure，SSIM）、视觉系统模拟指标（high dynamic range visible difference predictor-2， HDR-VDP-2）。其中，HDR-VDP-2 作为适配HDR场景的代表性指标，核心优势在于通过模拟人类早期视觉系统（眼内光散射、对比度掩蔽、多尺度感知），实现亮度差异预测及主观质量评价。
1）峰值信噪比（PSNR）[83]：基于像素级均方误差（mean squared error，MSE）的全参考图像质量评价指标，单位为分贝（dB）。




设原始图像为，重建或生成图像为，二者尺寸均为（高度宽度），则PSNR定义为：

[bookmark: pindex242]                 (7)


式中，为图像像素值的动态范围（例如8位图像为255），为重建前与重建后图像之间的均方误差：

[bookmark: pindex244] (8)



PSNR数值越高表示图像质量越好（失真越小）。在HDR 重建任务中，主要包括：PSNR-l和PSNR-。其中，PSNR-l用来评价在HDR线性域（辐射域）中，重建的HDR 图像与真值（ground truth，GT）的差异；PSNR-指将重建后的HDR 图像以及GT 首先进行律映射[54]，然后计算二者的差异。


律映射是一种典型的色调映射函数，通过对数变换的非线性映射，将HDR图像的线性域亮度值压缩到窄动态范围的“色调映射域”：

[bookmark: pindex247]                       (9)


式中，为色调映射算子，。此外，PSNR-M利用MATLAB中的内置tonemap函数作为色调映射来计算信噪比。
[bookmark: bkReivew2011123]2）结构相似度（SSIM）：用于衡量两幅图像的统计相似性[84]，其包括：亮度、对比度和结构信息。其中，亮度信息用于描述图像的平均亮度值，对比度信息用于刻画图像的变化程度，结构信息用于表征图像的纹理特征。
SSIM的计算可以简化为：

[bookmark: pindex251] (10)











式中，和分别表示待比较的两幅图像，和表示相应图像的均值，和表示相应图像的标准差，表示图像和图像的协方差，和是两个取值非常小的常数，避免分母为零和分子过大。

在HDR重建中，类似于上面的PSNR在双域的计算，SSIM也包括：SSIM-l和SSIM-。
3）HDR-VDP-2[27]：一种经校准的全亮度范围视觉度量指标，专为HDR图像的可见性差异检测和主观质量预测而设计。其核心优势在于模拟人眼早期视觉系统（从眼内光散射到神经信号处理），可适配从夜间到白天的全亮度范围（0.02—150 cd/m2），解决了传统指标（如PSNR、HDR-VDP[85]）仅适用于低亮度范围的局限。
该指标通过量化“平均观察者检测图像差异的概率”（可见性）和“主观平均意见得分”（质量），为HDR成像、色调映射、图像压缩等算法提供客观评估依据，性能在低亮度场景显著优于HDR-VDP，质量预测效果媲美甚至超越MS-SSIM[86]。其主要局限为仅关注亮度差异，并未考虑颜色和时间维度的影响。此外，HDR-VQM[87]用来评价HDR视频重建的质量。更多详情请参考文献[85]和[87]。
基于深度学习的质量评价：上述评价指标都是依靠手动设计的特征来评价重建后的HDR图像。近年来，随着深度学习的发展，基于数据驱动的评价指标如雨后春笋般涌现[88-92]。其中，文献[91-92]是非参考性的HDR评价指标，用来量化从神经网络中提取的底层和高级特征。
[bookmark: pindex264]1.6HDR成像比赛
[bookmark: bkReivew2062104][bookmark: pindex268]IEEE国际计算机视觉与模式识别会议（Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR）的workshop—图像恢复和增强的新趋势（new trends in image restoration and enhancement，NTIRE）举行了三届与HDR相关的挑战赛，即NTIRE 2021/2022 HDR[93-94]和 NTIRE 2025 Efficient Burst HDR and Restoration[95]。例如，前两届HDR挑战赛分为两个赛道：单帧HDR和多帧HDR。该比赛所采用的数据集来自先前的工作，具体地，Froelich 等人[96]使用一台专业的双相机装置构建了一个广泛的、多样化的、具有挑战性的HDR 视频数据集。输入的LDR 图像通过一个像素测量模型[55]（pixel-measurement）来获取，其中包括多种噪声类型。关于HDR成像和噪声模型的更多细节以及数据集收集过程，请参考文献[93]。
[bookmark: pindex269]2高动态范围成像方法
[bookmark: bkReivew3160155][bookmark: bkReivew20301]如图 4（数据来源于Web of Science）呈现了1995—2025年间以HDR为主题的期刊文章数量的变化趋势：1）该领域起步期（1995—2000年），文章数量整体偏低且波动平缓，数量维持在50篇左右；2）初步增长期（2001—2010
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图 4  高动态范围成像为主题的期刊文章数量
Fig. 4  The number of journal articles on high dynamic range imaging 


年），发文量逐步抬升并出现波动；3）快速发展期（2011—2025年），相关研究数量进入高频波动的高增长阶段，多次突破350篇，2018、2019年分别达到421、430篇的峰值，直观体现了高动态范围成像领域的研究关注度与学术活力持续提升。
HDR成像是从多幅不同曝光的LDR图像中，高效合成出一张既无鬼影又能高保真还原场景细节的HDR图像。该领域的相关研究主要划分为两类技术路径：传统方法（手动设计特征）与深度学习驱动的方法。其核心逻辑是通过融合多幅曝光参数不同的LDR图像（欠曝光帧保留高光信息、过曝光帧记录暗部细节），实现对场景宽动态范围的完整覆盖。但在实际拍摄中，相机抖动（全局空间位移）或运动物体（局部位置变化）的存在，会导致不同曝光帧间的场景信息错位，直接重建后易产生明显的鬼/伪影（ghosting artifacts）。除了抑制鬼影外，HDR图像的保真度同样是核心要求：需避免高亮区域出现过饱和失真，同时完整保留其细节信息，以还原场景的真实视觉效果。
因此，如何在镜头抖动、物体大幅运动、严重遮挡及曝光变化（多曝光帧间区域存在饱和）的情况下，高效且准确地实现多帧融合是HDR重建的核心挑战。
为系统梳理HDR去鬼影技术的研究脉络，本文将现有方法划分为传统方法与基于深度学习的方法两大类，其分类体系如图 5所示。下文将围绕该分类框架，全面回顾近三十年来HDR重建领域的关键技术进展。


图 5  HDR去鬼影方法分类体系
Fig. 5  Taxonomy of HDR deghosting methods

[bookmark: pindex273]2.1传统方法
为了避免重建后HDR的运动伪影，传统意义上的HDR 通过检测或消除鬼影的方式来解决该问题。根据处理方式的不同，传统方法主要分为三类[36, 42, 54]：基于运动区域移除的方法、基于图像对齐的方法以及基于块优化的方法。
[bookmark: pindex275]2.1.1基于运动区域移除的方法
基于运动区域移除的方法认为不同曝光图像的大部分（背景）区域内容是静止的，只有小部分（前景）区域是动态的。显然，这类方法的关键问题是：如何根据输入LDR 图像的像素来判断其所在的区域属性，即，判断像素属于静止区域还是运动区域。大致流程为：1）对输入图像进行全局对齐；2）判断像素属性，如果像素属于静止区域，可以直接用传统的HDR方法进行融合；如果像素属于动态区域，则可以检测并移除该像素。
这些方法的区别主要体现在如何检测运动区域。具体地，Khan等人[97]计算给定像素是背景的概率，并相应地分配权重。Jacobs 等人[98]通过计算曝光堆栈中不同图像的局部熵来检测运动区域的像素。Pece和Kautz[99]为每个曝光图像计算中值阈值位图生成运动图。Zhang 和Cham[100]发现梯度的幅度可以表示像素的曝光质量，梯度的方向变化揭示运动物体。
另外一些方法通过已知的相机响应函数来预测从一张曝光图像到另外一张曝光图像的颜色，并将其与原始像素颜色进行比较以检测运动区域[101-103]。Heo 等人[104]通过计算非参考帧的每个像素到参考帧对应像素颜色的高斯加权距离为每个像素分配权重。Granados 等人[105]检测图像堆栈中一致的像素子集，然后解决标记问题以生成视觉上令人满意的HDR 结果。此外，Zheng 等人[106]和Li 等人[107]用双向方法检测不一致像素。秩最小化模型[108-109]也被用于移除异常值并重建最终的HDR 图像。
当输入曝光序列数量较少、存在动态背景（如水流）以及非刚性目标遮挡时，基于运动区域移除的方法无法处理HDR 图像中的移动内容，因为这些方法只是简单地移除相应的像素。
[bookmark: pindex280]2.1.2基于图像对齐的方法
该类方法首先对齐多曝光图像，然后再将它们合并成一张HDR 图像。若场景是平面刚体，即多曝光序列间的差异仅来自镜头抖动（比如轻微平移、旋转），没有物体运动或深度变化导致的局部错位，此时无需复杂的密集匹配或动态跟踪，用简单的几何变换[110]、单应性（homography）矩阵估计[111]、相关性匹配[112]、相位跨相关性[113]就能实现曝光序列的精准对齐。若非平面刚体场景（如相机抖动的同时有物体运动），面对这类场景，简单配准算法会失效，需要使用稠密但非刚性的对应关系，如单应性结合SIFT[104]、RANSAC[114-115]、单应性结合光流[116]等方法处理局部错位，避免配准后出现孔洞或鬼影。例如，Bogoni 等人[117]使用光流来估计局部运动以对齐输入图像。Kang等人[116]使用光流变体[118]来估计光流并提出了一种特定的HDR 合并过程来移除对齐过程中的伪影。Jinno和Okuda[119]将运动模糊建模为马尔可夫随机场以估计位移场。Zimmer等人[120]通过由梯度和平滑项构成的最小化能量函数来计算光流。Hu等人[121]通过使用HaCohen等人[122]提出的方法找到稠密的对应关系来对齐图像。Gallo 等人[114]提出了一种适用于较小幅度运动的估计方法。这些方法使用简单的合并方法来组合对齐的LDR 图像。因此，无法有效避免大范围运动情况下的伪影。
[bookmark: pindex282]2.1.3基于块优化的方法
这类方法通过找到从参考帧到非参考帧的像素或图像块之间的对应关系，将非参考帧中有价值的像素/图像块信息转移到参考帧相应的区域；借助泊松方程[102, 123]、图割[124]、马尔科夫随机场[105, 119]、贝叶斯[125]等优化框架来执行对齐与重建。例如，Sen等人[57]提出了基于块匹配（PatchMatch）[126]的方法重建HDR 图像，该方法处理的LDR 图像是通过线性CRF 相机获得的。其主要思想是通过循环迭代的方式来得到中间图像，该图像是从原始图像中搜索相似图像块并投票后填补获得，而不单是从估计的HDR 图像中获得。Hu 等人[121]提出了类似的基于块匹配的优化框架，但将相机校准作为优化的一部分。
基于块的思路也被延伸到MEF任务中—尽管HDR与MEF的目标存在明显差异（前者输出场景辐射图，后者输出对比度平衡的低动态范围图像）。例如，Zheng等人[106, 127]首先对两幅图像块利用强度映射函数来消除曝光所带来的亮度差异；然后利用图像块匹配的方法来恢复运动区域；最后去除曝光序列中的鬼影。Ma等人[128-129]提出基于结构块分解的多曝光图像融合方法（structural patch decomposition based multi-exposure fusion，SPD-MEF），该方法对鬼影效果具有较强的稳健性。具体地，其将一个图像块分解为三个独立的部分：信号强度（signal strength）、信号结构（signal structure）和平均强度（mean intensity）；然后利用不同的度量标准得到三个理想的组件；最后将获得的三个组件融合后来重建HDR图像。对于运动的物体而言，SPD-MEF[128]利用信号结构的方向信息来移除不一致的图像块。为了在融合时减少运动伪影，SPD-MEF又额外引入强度映射函数[130]（intensity mapping function，IMF）来检查结构块间的一致性。考虑到SPD-MEF[128]计算耗时且存在光晕（halo artifacts），Li 等人分别提出多尺度分解的SPD-MEF（multi-scale SPD-MEF，MSPD-MEF）[131]和边缘保留的SPD-MEF（edge-preserving SPD-MEF，ESPD-MEF）[132]。
在传统意义上，虽然这些方法是HDR去鬼影领域的最新技术，但当参考图像具有大范围过饱和区域、遮挡区域、大幅度的运动物体时，基于图像块优化合成的方法往往会产生令人无法满意的结果。
[bookmark: pindex286]2.2基于深度学习的方法
得益于卷积神经网络（convolutional neural networks, CNNs）的层级非线性特征提取能力，近年基于 CNNs 的 HDR 重建方法[36]（覆盖多曝光图像融合、单图 HDR 重建等典型任务）已获得学术界与工业界的广泛关注。这类方法通过构建端到端深度网络，学习低动态范围（LDR）输入图像到 HDR 输出图像的特征映射关系，借助局部感受野与逐层特征抽象能力，实现基础的亮度信息融合与伪影抑制[33, 133-134]。
随着深度学习架构的迭代，Transformer、扩散模型、大模型等技术也逐步拓展至 HDR 重建领域，针对性解决 CNNs 的局限：
1）Transformer：凭借自注意力机制突破 CNNs 的局部感受野约束，可精准捕捉图像全局尺度下的亮度依赖关系（如大场景中高光天空与阴影建筑的亮度协同），在复杂动态场景重建中，有效提升跨区域亮度一致性，减少大尺度场景下的运动伪影问题[45, 81, 135]。
2）扩散模型：基于迭代去噪的生成式概率框架，通过逐步逼近真实 HDR 图像的概率分布，可从单张 LDR 图像中恢复饱和区域的精细细节（如过曝光源的纹理、暗部的轮廓），同时抑制重建过程中的噪声与边缘伪影，从而显著增强 HDR 图像的真实感与纹理丰富度[35, 136-141]。
上述这些架构的持续演进，正推动 HDR 重建技术向“高精度细节恢复、多场景泛化性、低功耗实时处理”的核心目标迈进。
[bookmark: pindex292]2.2.1基于光流对齐的方法
对于多帧LDR 图像的对齐，常用的方法是使用经典的光流算法[142-144]或当前的光流网络。将对齐后的LDR 图像输入到深度神经网络中，以构建HDR 图像。Kalantari 和Ramamoorthi[54]首次将CNNs 引入HDR重建领域。具体地，其用经典的光流算法[143]将欠曝光和过曝光图像对齐到中等曝光的图像，即参考帧；对齐后的LDR 图像序列作为输入，由HDR 图像的GT 监督，通过CNNs来学习LDR 到HDR 的映射，从而重建相应的HDR 图像。值得注意的是，文献[54]还构建了一个目前使用最广泛的多帧HDR 数据集，其包括动态场景下不同曝光的LDR 图像以及相应的无鬼影的HDR 图像。Yan 等人[145]改进了上述方法，提出了基于多尺度CNNs 的重建方法，并将三个子网络的结果融合后获得相应的HDR图像。图 6展示了基于光流对齐的处理流程。
[image: optical_flow]
[bookmark: _Ref219787282][bookmark: pindex295]图 6 基于光流对齐的处理流程
[bookmark: pindex296]Fig. 6  Pipeline based on optical flow alignment
然而，传统的光流算法[142-144]时常会导致较大的对齐误差。于是，Peng等人[146]和Prabhakar 等人[58]分别使用先进的光流网络，即FlowNet[147]和FlowNet 2.0[148]将非参考帧与参考帧进行对齐。Chandar等人[149]对曝光与光流对齐的不确定性进行建模，提出FlexHDR。相比先前的基于光流的方法，其[149]取得了显著的性能提升。虽然现有基于光流的方法有效，但计算成本较高、延迟大、难部署。为此，Kong等人[150]提出SAFNet，其先提取金字塔特征，根据共享编码器联合优化有效区域掩码与跨曝光运动，借助金字塔光流逐级进行HDR聚合。在聚合的过程中，SAFNet利用先进的光流网络生成掩码（mask）对初始融合系数进行重加权。此外，针对长距离样本训练难的问题，Kong等人额外引入窗口分区裁剪策略。SAFNet在当前基准数据集上取得了先进的性能，且运行速度也优于先前基于Transformer的去鬼影方法[60, 81]。
[bookmark: pindex298]2.2.2基于特征级联的方法
不同于上述光流对齐的方法，特征级联的方法直接级联提取的特征。当LDR 曝光序列中存在大尺度的运动前景、遮挡以及过饱和的区域时，上述的光流算法[142-144]或光流网络的对齐结果往往不够精确，随着网络的传播，不可避免地积累了估计误差。为此，Wu 等人[29]提出了一个自编码器框架，包括三个编码器网络、一个合成网络和一个解码器网络。编码器将不同曝光的LDR 图像编码到潜在特征空间；接下来，编码后的LDR 图像特征被输入到合成网络中学习对齐特征；最后，解码器重建HDR 图像。文献[151]中采用了类似的策略，但与文献[29]不同的是，其添加了LDR子网络来恢复对应的HDR图像。LDR图像的循环重构增加了更多的约束，有利于恢复HDR图像中的运动区域。
Chaudhari 等人[152]提出了一个端到端的高动态范围图像信号处理管线（multi-exposure high dynamic range image signal processing pipeline，Merging-ISP），其直接将不同曝光的原始彩色滤波阵列(color filter array，CFA) 数据映射到HDR图像。Metwaly 等人[153]分别用三个编码器来提取三张不同曝光下的LDR 图像的特征。类似于文献[29]，其[153]将提取的特征级联输入到合成网络中。该方法的一个重要贡献是注意力掩码，旨在使网络关注具有显著运动的场景内容，以避免解码器产生鬼影效应。考虑到使用单独的编码器无法充分利用特征中的多尺度上下文信息，Niu等人[154]提出多尺度LDR 编码器来提取不同尺度下的视觉特征，类似于文献[145]的策略，所提取的特征通过残差学习在不同尺度上融合，然后被输入到融合模块中。图 7展示了基于特征级联的处理流程。
[image: concatenation]
[bookmark: _Ref219787413][bookmark: pindex302]图 7  基于特征级联的处理流程
[bookmark: pindex303]Fig. 7  Pipeline based on feature concatenation
最近，Tel等人[60]提出SCTNet，直接对浅层特征进行级联，然后在合成阶段利用帧间与帧内注意力来实现对齐。尽管该方法相较于先前的方法表现出色，但通过实验可以观察到其仍然面临以下问题：1）受架构冗余及自注意力二次计算复杂度的影响，模型存在显存制约，易引发“显存溢出问题（out-of-memory，OOM）”；2）由于数据集多样性有限及模型领域适应性不足，其对未见过的域外场景泛化能力较弱。3）推理速度较慢，无法适应移动端设备的需求。
[bookmark: pindex305]2.2.3基于相关性引导的方法
在实际摄影的过程中，场景中的物体运动形式可能是多种多样的且难以预计的。这使得基于光流的HDR 重建方法中很难抑制鬼影效应。最近的深度学习方法开始探讨如何确定不同曝光度和运动的低动态范围输入之间的相关性。使用注意力机制[155]是解决这些问题的代表性方法。例如，Yan等人[156]遵循文献[29]的流程，提出AHDRNet，将注意力模块应用于编码阶段，以实现隐式的特征对齐，如图 8所示。具体来说，注意力机制的特征提取网络，可以提取LDR 图像中对参考帧具有互补性信息的特征，抑制饱和、欠曝光和目标运动等低质量区域的特征；基于扩张残差稠密单元的融合网络，可以将LDR 图像的特征进行有效地融合，扩大了网络的感受野从而关注远距离的运动信息。由于扩张稠密模块的巨大显存消耗，AHDRNet无法在普通的消费级显卡（如RTX 3090 GPU，24GB）上推理2K LDR图像。
[image: correlation]
[bookmark: _Ref219787470][bookmark: pindex308]图 8  基于相关性引导的处理流程
[bookmark: pindex309]Fig. 8  Correlation-guided pipeline
另外一些工作在编码阶段使用特征金字塔模块来实现LDR特征对齐。特别地，Pu等人[157]提出一种多尺度金字塔特征对齐策略，这种方法对处理运动和视差比较灵活和稳健。Choi等人[158]探索LDR 图像中像素的自相似性的互注意力。为了在融合阶段以空间和通道级的方式来对齐特征，其还设计了一个双激励模块。相比之下，Yan等人[159]在融合阶段应用非局部模块[160]而不是在编码阶段，编码后的特征直接级联并注入融合网络。Chen等人[161]仅使用两张LDR图像（欠曝和过曝）并采用单应性网络（编码器）将欠曝图像翘曲（warp）为过曝图像；然后，使用注意力模块在注入融合网络之前减少非对齐的特征。在NTIRE-HDR-2021[93]挑战赛中，Liu等人[162]使用金字塔、级联和可变形模块[163]对齐LDR 图像的特征，并用空间注意力模块来自适应地融合。
众所周知，由于CNNs 具有局部归纳偏置的能力，其长距离建模能力依赖于网络的深度，即随着网络加深，感受野才能扩大。相比CNNs，近两年Transformer[164]凭借自注意力机制来捕获全局的上下文交互关系，已经在各种视觉任务上崭露头角[165-168]。受限于CNNs 感受野的局部性，当面对大范围的移动和严重过饱和时，现存的基于CNNs 多帧HDR 的方法容易产生鬼影效应和丢失饱和区域的细节。众多结合相关性引导以及Transformer的去鬼影工作如雨后春笋般涌现[46, 135, 140, 169-170]。例如，Liu等人[81]基于Swin Transformer[167]和SwinIR[168]提出了上下文意识的视觉Transformer（Context-Aware Vision Transformer，CA-ViT）来重建无鬼影的HDR 图像。Liu等人[46]将CA-ViT中的空间相关性引导替换为了金字塔跨尺度注意力引导，进而提出Joint-HDRDN。考虑到移动端HDR重建过程中容易受到噪声的干扰，该工作又构建了一个面向手机端的HDR数据集，即Mobile-HDR。Yan等人[169]在特征对齐阶段联合块对齐和跨注意力引导对齐，而在特征聚合阶段和上述的方法保持一致，利用Swin Transformer模块来进行自注意力聚合。
[bookmark: bkReivew160813]虽然上述方法相比先前的基于卷积的方法取得了显著的性能提升，但是主要存在如下的问题：1）特征聚合阶段的直筒式架构并未利用Swin Transformer的分层性优势，而该性质对上下文建模（比如遮挡以及运动物体）至关重要[167]；2）预先实行特征对齐在一定程度上会在聚合的过程中累积误差，进而影响后续的特征聚合性能；3）忽略了特征聚合阶段自注意力潜在的对齐作用，即上述特征对齐阶段的相关性引导属于自注意力的范畴。为此，Liu等人[45]从高级视觉与底层视觉的差异性视角出发，构建分层解耦与交互聚合的框架FIR。不同于上述的工作，FIR引入帧间差异性估计，并将其作为提示（prompt），在逐级聚合的过程中实现“隐式对齐”，而不是预先对齐，从而规避了预对齐的潜在累积误差，进而减少了运动伪影。在交互聚合的过程中，FIR又提出了高频引导的跳跃连接策略，其加快了模型的收敛效率。此外，FIR又提供了多种变体，其中没有特征引导的变体FIR-U进一步验证了自注意力的“隐式对齐”作用，即没有引导提示的情况下，该框架依旧能够在多个数据集基准上取得先进的性能。
尽管相关性引导在当前HDR重建框架中发挥了重要的预对齐作用，但现有基于Transformer的方法[46]在聚合阶段仍难以有效填充“饱和与遮挡共存”的区域[45]。近年来，扩散模型[171-173]作为一类基于马尔可夫链的概率生成模型，通过可逆的噪声注入（正向过程）和去噪（反向过程）机制实现数据的生成与重构，在图像生成、图像恢复等多个视觉任务中展现出卓越的性能与广阔的应用前景。凭借其强大的生成能力[174]，近期工作[35, 140, 175]开始探索利用扩散模型对饱和与遮挡共存区域进行补全或幻觉（hallucination）生成。具体而言，GDP[175]采用预训练的去噪扩散概率模型[173]（denoising diffusion probabilistic models，DDPM）进行图像恢复及HDR重建，但该方法在遮挡区域常出现填充结果不符合现实逻辑、一致性差以及推理速度较慢等问题。考虑到像素空间扩散模型计算成本高，Hu等人[140]借鉴Stable Diffusion[174]在隐空间操作的思路以及DiffIR[176]紧凑表征的先验，提出了一种低频感知的扩散模型LF-Diff，通过隐空间生成低频先验来幻觉遮挡区域的内容结构信息。尽管在隐/潜空间进行扩散加噪与降噪能有效降低计算资源消耗，但其通常依赖于变分自编码器（variational autoencoder，VAE）[177]，而VAE固有的后验坍缩与表征缺陷等问题会在一定程度上削弱扩散模型的高保真重建性能。针对饱和与遮挡共存的情形，Liu等人[45]指出利用遮挡信息而非进行虚拟补全或幻觉生成更为合理，详细讨论可参见文献[45]。
[bookmark: pindex315]2.2.4基于图像变换的方法
[bookmark: bkReivew1040012][bookmark: bkReivew2182402]尽管基于光流的HDR成像能够有效实现特征对齐，但在稠密或大范围运动场景下。这类方法往往易产生较多伪影。此外，虽然基于特征级联的方法可成功重建HDR图像，却在过饱和区域容易出现不真实的细节。部分研究尝试在参考图像监督下，利用卷积神经网络将欠曝光与过曝光图像映射至参考帧。典型地，Rosh 等人[178]提出图像动态范围变换网络（即强度映射），将非参考帧的动态范围变换至参考帧，生成两个伪低动态范围帧；随后将参考帧与生成的两帧合并输入到合成网络以重建HDR 图像，如图 9所示。然而，强度映射以及聚合的过程分为两阶段执行，未能实现端到端学习，导致第一阶段生成的伪曝光图像精度直接影响最终HDR重建结果。进一步地，Lee 等人[179]扩展了先前工作[178]，采用编解码器网络结构融合多曝光图像信息，生成精确对齐的LDR 图像，并将对齐与合成阶段以端到端方式联合训练。
[image: translation]
[bookmark: _Ref219787540][bookmark: pindex318]图 9  基于图像变换的处理流程
[bookmark: pindex319]Fig. 9  Pipeline based on image translation
3HDR重建方法性能比较
[bookmark: pindex321]3.1实验细节
数据集：本文在4个主流的基准数据集上对最先进的方法进行了验证，包括2个有标签数据集：Kalantari等[54]和Tel等[60] ；2个没有标签的数据集：Sen等[57]和Tursun等[42]。
比较方法：Sen等[57]、Hu等[121]、Kalantari等[54]、DeepHDR[29]、AHDRNet[156]、PAMNet[157]、PAMNet[157]、NHDRRnet[159]、NHDRRnet[159]、PSFNet[180]、HDRRNN[181]、HDR-GAN[154]、APNT-Fusion[182]、FHDRNet[183]、STHDR[135]、CA-ViT[81]、SCTNet[60]、SAFNet[150]及其变体、FIR[45]及其变体、DiffHDR[35]、LFDiff[140]和AFUNet[184]。


评价指标：PSNR-l、PSNR-、SSIM-l、SSIM-、HDR-VDP-2。
[bookmark: pindex325]3.2定量比较
表 2是不同方法在Kalantari等[54]、Tel等[60]两个HDR基准数据集上的定量比较，其中部分方法因缺少代码或预训练权重，相应的指标无法计算，用“-”来标记。从表中可以看出，SAFNet及其变体、FIR及其变体、LFDiff;和AFUNet在Kalantari等[54]数据集上取得了最好的重建结果。相比SAFNet以及FIR系列，基于扩散模型的LFDiff和基于迭代优化的贝叶斯展开网络AFUNet在各项指标上较为领先。然而，在Tel等[60]数据集上，FIR及其变体取得了最优的性能，这表明FIR分层解耦、交互聚合的范式具有较好的领域适配性及泛化性。



表 2  不同方法在两个基准数据集上的定量对比
Tab. 2  Quantitative comparison of different methods on two benchmark datasets
	数据集
	方法
	HDR-VDP-2
	PSNR-l
	SSIM-l
	
PSNR-
	
SSIM-

	Kalantari等[54]
	Sen等[57]
	59.38
	38.11
	0.9721
	40.80
	0.9808

	
	Hu等[121]
	—
	30.76
	0.9503
	35.79
	0.9717

	
	Kalantari等[54]
	64.18
	41.23
	0.9846
	42.67
	0.9888

	
	DeepHDR[29]
	64.90
	40.88
	0.9858
	41.65
	0.9860

	
	AHDRNet[156]
	65.61
	41.14
	0.9702
	43.63
	0.9900

	
	PAMNet[157]
	—
	41.65
	0.9870
	43.85
	0.9906

	
	NHDRRnet[159]
	64.08
	41.08
	0.9861
	42.41
	0.9887

	
	PSFNet[180]
	—
	41.57
	0.9867
	44.06
	0.9907

	
	HDRRNN[181]
	—
	41.68
	—
	42.07
	—

	
	HDR-GAN[154]
	65.54
	41.57
	0.9865
	43.92
	0.9905

	
	APNT-Fusion[182]
	—
	41.61
	0.9879
	43.94
	0.9898

	
	FHDRNet[183]
	65.71
	41.47
	0.9869
	43.91
	0.9908

	
	STHDR[135]
	—
	41.70
	0.9872
	44.10
	0.9909

	
	CA-ViT[81]
	65.66
	42.18
	0.9884
	44.32
	0.9916

	
	SCTNet[60]
	64.48
	42.29
	0.9887
	44.49
	0.9924

	
	SAFNet-S[150]
	66.32
	42.50
	0.9888
	44.11
	0.9911

	
	SAFNet[150]
	66.52
	43.18
	0.9901
	44.66
	0.9919

	
	FIR[45]
	65.92
	42.50
	0.9899
	44.53
	0.9918

	
	FIR-U[45]
	65.86
	42.45
	0.9895
	44.49
	0.9917

	
	DiffHDR[35]
	66.67
	41.73
	0.9885
	44.11
	0.9911

	
	LFDiff[140]
	66.38
	42.59
	0.9906
	44.76
	0.9919

	
	AFUNet[184]
	65.92
	42.59
	0.9906
	44.91
	0.9923

	Tel等[60]
	Kalantari等[54]
	67.09
	43.37
	0.9924
	40.05
	0.9794

	
	NHDRRnet[159]
	65.41
	39.61
	0.9853
	36.68
	0.9590

	
	AHDRNet[156]
	68.80
	45.30
	0.9943
	42.08
	0.9837

	
	FHDRNet[183]
	69.86
	45.80
	0.9948
	42.41
	0.9858

	
	CA-ViT[81]
	69.23
	46.35
	0.9948
	42.39
	0.9844

	
	SCTNet[60]
	70.66
	47.51
	0.9952
	42.55
	0.9850

	
	FIR[45]
	71.30
	48.24
	0.9961
	43.53
	0.9883

	
	FIR-U[45]
	71.20
	48.16
	0.9961
	43.62
	0.9884

	
	DiffHDR[35]
	69.55
	45.63
	0.9946
	42.18
	0.9841

	
	AFUNet[184]
	71.08
	47.83
	0.9959
	43.31
	0.9876

	注: 加粗和下划线分别表示最优和次优的结果；
“—”表示代码或者预训练权重没有提供，从而无法计算相应的HDR-VDP-2。

表 3展示了泛化性、复杂度以及推理时间的比较结果。FIR系列和SAFNet及其变体在域外泛化性上取得了最佳的结果。值得注意的是，FIR的卷积变体相较于基于Transformer的方法，如CA-ViT和SCTNet，其实现了约60倍的速率提升，同时保持了具有竞争力的泛化性能。这验证了FIR在高保真HDR重建与实际部署限制之间平衡的能力。




表 3  泛化性能、复杂度与推理时间的比较
Tab. 3  Comparison of generalization performance, computational cost, and inference time
	类别
	方法
	泛化性能
	复杂度
	推理时间

	
	
	PSNR-
l
	SSIM-
l
	
PSNR-
	
SSIM-
	MACs
/G
	参数量/M
	显存/G
	时间/s

	CNN
	AHDRNet[156]
	43.85
	0.9914
	34.16
	0.9615
	725.54
	1.445
	9.069
	0.348

	
	NHDRRnet[159]
	35.99
	0.9768
	31.48
	0.9466
	389.39
	38.411
	2.974
	0.090

	
	FHDRNet[183]
	43.55
	0.9914
	34.53
	0.9626
	1309.44
	19.534
	5.643
	0.327

	
	SAFNet-S[150]
	44.91
	0.9922
	35.27
	0.9616
	49.34
	0.540
	1.022
	0.542

	
	SAFNet[150]
	44.94
	0.9925
	35.10
	0.9543
	501.96
	1.069
	2.699
	0.770

	
	FIR-Conv[45]
	43.97
	0.9928
	35.51
	0.9696
	379.34
	5.844
	2.917
	0.140

	
	FIR-Conv-Tiny[45]
	43.87
	0.9922
	35.33
	0.9675
	214.01
	3.289
	2.237
	0.105

	
	FIR-U-Conv[45]
	44.33
	0.9928
	35.49
	0.9672
	378.18
	5.846
	2.917
	0.136

	
	FIR-U-Conv-Tiny[45]
	44.50
	0.9919
	35.23
	0.9659
	213.35
	3.290
	2.237
	0.100

	Transformer
	CA-ViT[81]
	44.65
	0.9943
	35.86
	0.9736
	609.34
	1.165
	10.637
	5.590

	
	SCTNet[60]
	43.37
	0.9940
	35.35
	0.9618
	501.96
	0.948
	9.732
	6.621

	
	FIR[45]
	44.81
	0.9937
	35.31
	0.9691
	563.32
	8.163
	7.850
	2.543

	
	FIR-Tiny[45]
	45.05
	0.9939
	35.12
	0.9677
	213.42
	2.636
	6.015
	0.867

	
	FIR-U[45]
	45.71
	0.9944
	35.52
	0.9678
	562.10
	8.165
	7.850
	2.482

	
	FIR-U-Tiny[45]
	44.59
	0.9936
	35.31
	0.9676
	212.73
	2.637
	6.015
	0.773

	注：所有方法均在Kalantari等[54]数据集上训练后，直接在Tel等[60]数据集上进行泛化比较；

MACs是在输入分辨率为上计算；加粗和下划线分别表示最优和次优的结果。




[bookmark: pindex328]3.3定性比较
域外泛化测试：衡量HDR去鬼影算法实际应用价值的重要指标，其核心在于评估模型在训练数据分布之外的复杂场景中的适应能力。这与实验可控场景下的性能验证形成关键互补，直接决定方法能否从“算法原型”走向“实际应用”。
在 HDR 成像任务中，域外场景的差异主要
[bookmark: sys747085]源于三类核心挑战：1）环境与设备的分布偏移
（如训练集未覆盖的极端光照、不同相机的曝光特性差异、传感器噪声[185]分布变化）；2）场景动态性的泛化需求（如复杂运动、快速光照突变、截断纹理等未见过的场景结构）；3）真实世界的干扰因素（如大气散射、镜头畸变、多帧对齐误差累积）。这些场景均超出模型训练时的分布范围，传统依赖训练数据拟合的方法往往会出现重影、块效应、棋盘格伪影等问题。
图 10展示了当前最先进的方法在Tursun等[42]数据集上的域外泛化性视觉比较。显然，很多先进的方法存在明显的伪影、重影、块效应与棋盘格等问题。例如，HDRRnet中的转置卷积会引发棋盘格伪影，而FIR系列几乎能在复杂场景下展现出最佳的稳健性。如图 11所示，由于Sen等人数据集上的动态场景难度较小，几乎所有的方法均能取得较好的重建结果。
因此，域外泛化测试不仅通过定量指标（如表 3中的HDR-VDP-2、PSNR-l等）和定性分析（伪影抑制、细节保留）衡量模型的稳健性，更能筛选出兼顾“高保真重建”与“场景适应性”的方法。例如，SAFNet和FIR系列等方法，在域外测试中展现出优于传统 Transformer 基础模型的稳定性，为实际场景（如移动端实时 HDR、户外动态拍摄）的部署提供了关键支撑。
大范围运动：图 12比较了不同方法在Kalantari等人[54]数据集上的视觉表现。当人物前景发生大范围运动时，除了FIR及其变体外，多数方法难以实现无鬼影且高保真的重建，存在明显的运动伪影。更多关于遮挡、大范围运动的示例，请参考文献[45]及其补充材料。


[image: Tursun]
图 10  不同方法在Tursun等[42]数据集上的领域外视觉泛化性能对比
Fig. 10  Comparison of out-of-domain visual generalization performance among 
different methods on Tursun et al.s dataset[42]
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[bookmark: _Ref219785542][bookmark: pindex757][bookmark: pindex758]图 11  不同方法在Sen等[57]数据集上的视觉比较
Fig. 11  Visual comparison of different methods on Sen et al.’s dataset[57]

[image: Sig17]
图 12  不同方法在Kalantari等[54]数据集上的视觉比较
Fig. 12  Visual comparison of different methods on the Kalantari et al.’s dataset[54]


[bookmark: pindex761]4总结与展望
本文从HDR定义、数据集、HDR重建技术的发展以及实验评估四个方面对该领域进行了全面且系统的分析。综上回顾可知，多帧 HDR 成像的核心环节在于低动态范围（LDR）图像的对齐与合成。传统光流法对齐 LDR 图像往往难以保证精度，在大范围运动场景下表现尤为不佳。相比之下，基于相关性引导的特征对齐作为一种隐式对齐范式，具备更高的灵活性与有效性。因此，当前主流方法多聚焦于挖掘特征间相关性（例如通过注意力机制筛选剔除非对齐特征）。
然而，相关性引导的对齐方式对过饱和区域较为敏感，在剔除非对齐特征的过程中易造成纹理细节丢失。现有研究中，部分方法[156]在编码阶段引入注意力机制；另有方法（如文献[45]）则在解码阶段建模特征相关性，其框架的有效性可以拓展到其他底层视觉任务以及基于扩散的高分辨率生成任务中。
基于上述分析，未来HDR重建领域的研究可归纳为以下三个层面的关键方向：核心基础挑战、关键性能优化、前沿技术探索。具体分类表述如下：
[bookmark: pindex765]4.1核心基础挑战
本层面聚焦于制约HDR重建发展的根本性问题，包括数据、去运动伪影与泛化能力。
1）图像或特征对齐的稳健性仍是核心难题：尽管基于LDR图像相关性学习的对齐方案极具研究潜力，但该类方法[156]往往伴随较高的计算开销，实用性受限。
2）具有真实标签的 HDR 数据集的局限性：现有数据集以 Kalantari 等人[54]提出的数据集为主，其仅包含 74 组训练序列与 15 组测试序列，场景覆盖度不足，易导致模型过拟合。考虑到 HDR 拍摄设备成本较高，可通过现有先进方法生成 GT，构建多曝光 HDR 数据集。
3）模型泛化能力提升需求迫切：为改善基于当前数据集[54]训练模型的域外适应能力，知识迁移与半监督学习是极具前景的研究方向。
[bookmark: pindex770]4.2关键性能优化
本层面关注HDR重建技术在部署应用中的核心指标，包括：实时性、保真度与动态场景适应性。
1）实时性优化面临技术瓶颈：深度神经网络的特征学习过程导致多数先进方法存在难以避免的推理延迟，而实时 HDR 成像是实际应用的核心需求。因此，需构建高效算法，可通过低比特量化、脉冲神经网络、脉冲 Transformer等技术路径实现。
2）高保真无鬼影重建技术待突破：需探索基于扩散模型[136, 172]生成高保真、无鬼影 HDR 图像的有效方案。
    3）时序一致且高保真的HDR视频重建：构建帧间时序感知的端到端框架—通过建模多帧曝光的时空相关性，解决动态场景运动模糊、帧间闪烁、高分辨率实时推理等核心问题，适配 8K超高清、虚拟现实/增强现实、直播等场景。当前需突破三大挑战：帧间动态信息的精准对齐与一致性维护、高分辨率数据流的轻量化处理、低带宽传输与显示终端适配的平衡。
[bookmark: pindex775]4.3前沿技术探索
本层面着眼于多学科交叉与新兴技术融合，探索HDR重建的下一代创新范式。
1）跨模态融合与重建：例如，Event相机与HDR融合[186]，依托 Event 相机高动态范围、微秒级别的时间分辨率及低数据冗余的特性，构建“稀疏事件流—稠密 HDR 图像”的跨模态融合范式，可高效解决传统多帧 HDR 成像中动态场景运动模糊、过/欠曝区域的细节丢失等核心问题。该融合方案在自动驾驶、移动端实时拍摄等场景中具备天然适配性，能实现低延迟、高鲁棒性的 HDR 重建。但当前仍面临事件与像素级图像的特征对齐、稀疏事件信息的稠密补全、轻量化融合模型设计等挑战，需突破跨模态表征学习与实时推理效率的平衡难题，为极端动态高动态范围场景成像提供新路径。
2）跨模态驱动的重建范式探索：视觉语言模型[187]驱动的 HDR 重建为该领域提供了新的研究视角，亟待进一步探索。
3）跨任务统一框架与协同优化：构建 HDR重建、逆色调映射、色调映射的统一框架，打破三者独立优化壁垒—以跨任务共享表征为核心，将LDR→HDR、HDR→适配显示 LDR全链路纳入端到端优化，通过联合损失协同实现保真度、细节恢复与显示适配的有机统一。该框架解决传统方案信息割裂、对齐误差累计问题，适配多场景需求，但需要平衡多任务目标冲突、跨场景泛化性及轻量化部署，推动技术从分治走向协同。
4）三维与智能化场景重建：HDR、神经辐射场[188]（neural radiance fields，NeRF）与 3D 高斯的协同技术探索，是当前高保真实时 3D 场景重建的核心升级方向。以 HDR 图像为基础数据源，提供场景中从暗部纹理到高光层次的全动态范围光影信息；借助NeRF完成场景结构与辐射场的建模，实现对空间中光照、材质的精准编码；再通过 3D 高斯的高效点云渲染特性，将 NeRF 构建的高保真 HDR 场景转化为可实时交互的内容，这一组合已在影视虚拟制片的实景复刻、建筑设计的全时段光影模拟等场景中展现出潜力。
5）Agent大模型探索：通过海量 HDR/LDR 多模态图像数据学习通用视觉表征，能够赋予模型跨场景 HDR 重建迁移能力。例如，适配室内外逆光、户外强光、大光比等差异化场景；在产业化落地场景中，该类模型展现出高效的统一参数优化潜力，但需在模型规模与低功耗实时处理的实际需求之间寻求平衡。
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