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极端曝光图像的多尺度分解细节感知融合算法

张俊超，黄俊彬，杨德贵，梁步阁，陈溅来，赵党军
（中南大学 自动化学院，湖南 长沙　４１００８３）

摘　要：针对极端曝光（欠曝光和过曝光）图像动态范围低的问题，提出一种基于多尺度分解细节感知的
图像融合算法。欠曝光图像经过细节增强后，与过曝光图像进行初步的粗融合；采用小波变换对细节增强后

图像的亮度分量进行多尺度分解，并设计专门的高频和低频融合策略，实现亮度分量的精融合；将粗融合图

像的色调、饱和度分量，与精融合图像的亮度分量重组，获得最终的融合结果。基于大量测试数据，实验结果

表明所提方法在视觉效果方面表现优异，平均ＭＥＦＳＳＩＭ指标为０．９８５４，平均ＳＳＩＭ指标为０．６５０８，均优于现
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有主流算法。
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　　日常生活中，一个自然场景的光照动态范围
非常巨大［１］，而普通数码相机的传感器能够感知

的光照动态范围又十分有限［２］，在成像时不能完

整地捕捉景物的光照细节，因此获得的单幅图像

通常存在局部曝光不足或过度曝光的问题，这不

仅严重影响了成像质量，也为后续图像分析任务

带来了麻烦。

为了解决上述问题，可以改善硬件配置，如重

新设计相机的ＣＭＯＳ探测器［３］，增加其成像的动

态范围；或者开发软件算法，对传感器获得的若干

幅低动态范围图像进行融合，得到高动态范围的

融合图像。改善硬件配置的方法受制于复杂的设

备和高昂的价格，难以在广大消费群体中普及，实

用性受限［４］。因此，基于软件算法开发的多曝光

图像融合技术需求依然强烈。在硬件配置不变的

情况下，只需要延长相机曝光时间、调整光圈等，

对同一个自然场景多次成像后，获得若干幅曝光

程度不同的图像［５］，就可以利用多曝光图像融合

算法生成一张符合人眼感知的高动态范围图像。

目前，多曝光图像融合技术已经在数字摄

影［６］、视频监控［７］、军事侦察［８］、医学图像［９］等领

域具有广泛的应用，其发展前景依然看好。

随着研究的深入，越来越多的图像融合算法

被提出。Ｓｈｅｎ等［１０］认为图像融合是一种概率合
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成过程，每个输入图像的初始概率是根据局部特

征估计得到的。他们提出用广义随机游动理论进

行图像的全局优化，并获得最终概率图，这些概率

图用作线性融合过程中的权重以产生融合图像。

这种方法对大多数场景具有较好的融合效果，但

是在曝光度变化剧烈的区域损失了大量细节。Ｌｉ
等［１１］将图像分解为包含大尺度强度变化的基础

层，以及捕获小尺度细节的细节层，提出一种基于

引导滤波的加权平均技术，充分利用空间一致性

对基础层和细节层进行融合。这种融合方法导致

图像断层明显，整体视觉失真。Ｓｈｅｎ等［１２］提出

用拉普拉斯金字塔分解的方法进行多曝光图像融

合，通过考虑不同曝光图像之间的曝光质量测量，

基于局部权重和全局权重，以及基于刚好可见失

真的显著性权重，提出了一种新的混合曝光权重

测量方法。这种新的混合权重同时受到单个图像

的曝光水平和不同曝光图像之间的相对曝光水平

的指导。该方法可以同时保留颜色外观和纹理结

构，图像纹理信息十分清楚，但是这也使得图像色

彩不自然，边界过渡不平缓。Ｈｏｕ等［１３］提出用梯

度和曝光度来估计原始图像的权重，再利用引导

滤波平滑权重矩阵的思想进行加权平均融合。这

种方法得到的融合图像在图像曝光值突变的边缘

过渡自然，整体色彩更符合人眼的感知，但是也丢

失了许多纹理细节。Ｌｉ等［１４］提出一种快速多尺

度结构块分解的多曝光图像融合方法，实现了在

动态场景和静态场景下的融合，有效地减少了图

像的光晕和伪影，整体融合效果优异。

近年来，深度学习技术也被成功应用于多曝

光图像融合。Ｍａ等［１５］利用深度学习算法，首先

将输入序列的一个低分辨率版本提供给卷积网

络，用于权值图预测，然后使用引导滤波联合上采

样得到权重图，最终通过加权得到融合图像。

Ｊｕｎｇ等［１６］提出了一种用于图像融合的无监督深

度学习框架ＤＩＦＮｅｔ（ｄｅｅｐｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）。
ＤＩＦＮｅｔ是利用ＣＮＮ对图像融合的整个过程进行
参数化处理，其目的是生成与高维输入图像具有

相同对比度的输出图像。与传统的融合方法需要

耗时的优化或迭代过程来获得融合结果不同，该

方法可以通过单个前向网络进行训练，在不需要

真实参考图像的情况下产生融合图像，从而保持

源图像的细节信息，适用于多光谱、多聚焦、多曝

光等多种图像融合问题。Ｘｕ等［１７］提出了一种名

为 Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ（ｕｎｉｆｉｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ）的新型无监督图像融合网络。Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ
使用特征提取和信息测量，自动估计相应源图像

的重要性，并得出自适应信息保存度，将不同的融

合任务统一于一个框架中，避免了对场景实况设

计专门的指标，能够解决不同的融合问题，包括多

模态、多曝光和多聚焦等。Ｌｉ等［１８］提出了一种新

的深度学习体系结构。与传统的卷积网络不同，

其编码网络由卷积神经网络层和密集块组成，使

用这种架构在编码过程中从源图像中获取更多有

用的特征，然后采用合适的融合策略对这些特征

进行融合；最后，通过解码器对融合后的图像进行

重建。

虽然深度学习技术已经取得了较好的融合效

果，但是有监督的学习网络依赖大量的训练样本

和对应真实的高动态图像，其实用性受限；非监督

的学习网络不依赖真实的高动态图像，训练网络

依赖大量的训练数据和巧妙设计的损失函数。本

文未采用深度学习技术，而是从传统方法入手，为

极端曝光下图像融合问题提供新的途径。

极端曝光图像，通常指动态范围非常窄的图

像。其中，低照度场景下获取的图像具有低信噪

比、低对比度等特点［１９］，通常会有一定程度上的

质量退化［２０］。但是在实际生活中不可避免地需

要在这类环境中成像，例如夜晚监控、人脸识别

等［２１］，前文提到的几种图像融合方法适用于大多

数场景，但是在低照度场景下的融合效果欠佳。

本文针对此类场景的图像融合，提出了在改善低

照度图像质量的情况下，对图像进行多尺度分解

细节感知的融合算法。首先，用平均灰度阈值筛

选低照度图像，对这类图像进行曝光值的细节增

强；其次，用梯度算子遍历图像计算图像的区域纹

理丰富程度，以此作为权重对图像进行粗融合；然

后，取图像的亮度分量，采用小波变换进行多尺度

分解，在低频和高频子带分别采取不同的融合策

略，实现亮度分量的精融合；最后，把粗融合图像

的色调和饱和度分量，与精融合图像的亮度分量

重组，获得最终的融合图像。本文算法对于极端

曝光图像均有较好的融合效果，尤其对于低照度

夜景图像融合效果更加优异。

１　基于多尺度分解细节感知的图像融合

多尺度分解再融合能够准确提取并保留各

子带的细节信息，因此在图像融合领域具有很

重要的意义［２２］。图 １是大致的融合框架图。
ＩｍａｇｅＡ（ＩＡ）和ＩｍａｇｅＢ（ＩＢ）是输入的两幅不同曝
光程度的源图像，通过预设的灰度阈值检测出低

照度图像后，对其进行曝光度增强，然后在 ＨＳＶ
颜色空间上进行多尺度分解。分解出来的三个子

·３６１·
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带分别采用不同的融合规则做多尺度融合，最后

重组子带，获得融合图像ＩｍａｇｅＦ（ＩＦ）。
相比于 ＲＧＢ模型，ＨＳＶ模型是一种比较直

观的颜色模型，更能反映人眼对彩色图像的感

知方式，非常适用于图像处理任务［２３］。该颜色

空间的三个通道分别表示图像的色调（ｈｕｅ）、饱

和度（ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）和亮度（ｖａｌｕｅ）。其中，亮度分
量近似表征了图像的曝光程度。利用 ＨＳＶ空间
各通道相对独立的特性，可以改善颜色失真等

问题［２４］。本文在 ＨＳＶ空间上，对亮度分量进行
基于小波变换的精细融合，对色调和饱和度分量

进行基于纹理匹配的粗融合，是切实可行的。

注：ＷＸｊ表示小波分解的低频子带，Ｗ
ε
Ｘｊ表示小波分解的高频子带 （Ｘ＝Ａ，Ｂ，Ｆ）。

图１　多尺度分解细节感知图像融合框架
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄｅｔａｉｌｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１．１　低照度图像细节增强

灰度变换是一种常用的低照度图像增强方

法［２５］，常用的灰度变换有线性变换、Ｇａｍｍａ映
射［２６］、直方图均衡化［２７］等。对低照度图像的增

强，关键是对其弱曝光区域进行曝光度增强的同

时，尽可能保证其曝光度正常的区域不受影

响［２８］。类似于灰度变换，本文提出一种 ＨＳＶ空
间低照度图像曝光度细节增强的方法，既保证了

低照度图像曝光正常的区域不受影响，又补充了

低照度图像区域的曝光细节。

将输入的两幅不同曝光程度的源图像分别记

为ＩＡ和ＩＢ，对应灰度图记为ＧＸ（Ｘ＝Ａ，Ｂ）。首先
计算其平均灰度值珔ｇＸ（０≤珔ｇＸ≤２５５），预先设置一
个阈值ω，如果平均灰度值 珔ｇＸ小于预设的阈值
ω，则认为该图像是低照度图像，需要做曝光度细
节增强处理。在低照度图像的 ＨＳＶ空间分离出
亮度分量ＶＸ，其中０≤ＶＸ（ｉ，ｊ）≤１。预先设置两
个检测门限０～ｖ１和 ｖ１～ｖ２。对亮度分量进行像
素级变换，经过变换后的亮度分量记为Ｖ′Ｘ。
１）检测到亮度值处于门限０～ｖ１时，对其进

行倍数强拉伸：

Ｖ′Ｘ（ｉ，ｊ）＝ＶＸ（ｉ，ｊ）ｌｇ
１０ｖ２
ｖ１

（１）

２）检测到亮度处于门限 ｖ１～ｖ２时，对其进行
对数弱拉伸：

Ｖ′Ｘ（ｉ，ｊ）＝ＶＸ（ｉ，ｊ）ｌｇ
１０ｖ２
ＶＸ（ｉ，ｊ）

（２）

３）检测到亮度不在门限内，不对其做拉伸
变换。

亮度增强映射曲线如图２所示。经过变换后
得到的亮度分量Ｖ′Ｘ，再反变换到ＲＧＢ空间，获得
亮度增强后的图像。为了简化符号，亮度增强后

的图像仍然记为 ＩＸ（Ｘ＝Ａ，Ｂ），对应灰度图仍然
记为ＧＸ。

１．２　基于纹理匹配的图像色调和饱和度分量融合

基于图像纹理特征对增强后图像的色调和饱

和度分量进行融合：首先，基于 ＦｒｅｉＣｈｅｎ边缘检
测算子对增强后的灰度图像提取边缘信息；然后，

基于边缘强度计算融合权重；最后，对色调和饱和

度分量进行融合。

１．２．１　ＦｒｅｉＣｈｅｎ算子检测图像边缘
常用的边缘检测算子有 Ｓｏｂｅｌ算子、Ｃａｎｎｙ算

子和Ｐｒｅｗｉｔｔ算子等［２９］。类似地，ＦｒｅｉＣｈｅｎ算子是
一种优秀的边缘检测算子，它对噪声的敏感性低，

并且能够检测到具有小梯度的边缘，可以有效地提

取图像细节丰富的部分［３０］。ＦｒｅｉＣｈｅｎ算子如下：
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图２　亮度增强映射曲线
Ｆｉｇ．２　Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍａｐｐｉｎｇｃｕｒｖｅ

ｗ１ ＝
１

槡２２

槡１ ２ １
０ ０ ０

槡









－１ －２ －１

，ｗ２ ＝
１

槡２２

１ ０ －１

槡 槡２ ０ －２








１ ０ －１
，

ｗ３＝
１

槡２２

槡０ －１ ２
１ ０ －１

槡









－２ １ ０

，ｗ４ ＝
１

槡２２

槡２ －１ ０
－１ ０ １

槡









０ １ －２

，

ｗ５ ＝
１
２

０ １ ０
－１ ０ －１









０ １ ０
， ｗ６ ＝

１
２

－１ ０ １
０ ０ ０









１ ０ －１
，

ｗ７＝
１
６

１ －２ １
－２ ４ －２









１ －２ １
， ｗ８ ＝

１
６

－２ １ －２
１ ４ １









－２ １ －２
，

ｗ９＝
１
３

１ １ １
１ １ １









１ １ １
。　

本文利用 ＦｒｅｉＣｈｅｎ算子里的前 ８个（ｗ１～
ｗ８）检测图像边缘细节。分别对两幅源图像的灰
度图ＧＸ做卷积运算，选取一个边缘显著性最高
的结果ｇＸ用于表征该图像的纹理信息。
　 ｇＸ＝ｍａｘ｛ＧＸｗｉ｝　ｉ＝１，２，３，…，８ （３）
１．２．２　计算初始融合权值矩阵

基于两幅源图像的纹理信息图，用纹理的相

对比重确定粗融合权值矩阵Ｌ０，计算方法为：

Ｌ０＝
ｇＡ
ｇＡ＋ｇＢ

　ｇＡ（ｉ，ｊ）＋ｇＢ（ｉ，ｊ）≠０ （４）

若灰度图的某个八邻域灰度值相等或近似相

等，纹理信息十分不显著，ｇＸ（ｉ，ｊ）趋近于零，此时
利用式（４）计算融合系数的时候，可能会产生类
似于“０／０”的不定式，产生“奇异解”甚至无解，最
终导致融合权值异常。为了避免这种现象的产

生，设置一个大于零的阈值 λ（本文取 λ＝１５），

在对应灰度图像纹理信息不显著的光滑区域

ＳＸ＝｛ｇＸ（ｉ，ｊ）ｇＸ（ｉ，ｊ）＜λ｝，选取一个参考值 α，
作为拟融合图像的灰度估计值（本文取α＝０５）。

ΔｘＸ表示灰度图像 ＧＸ的取值偏离该参考值
α的绝对值：

ΔｘＸ＝
ＧＸ（ｉ，ｊ）
２５５ －α （５）

此时Ｌ０的计算方法由式（６）给出：
Ｌ０（ｉ，ｊ）＝
０．５ ΔｘＡ＋ΔｘＢ＝０

１－
ΔｘＡ

ΔｘＡ＋ΔｘＢ
ΔｘＡ＋ΔｘＢ≠{ ０

，Ｌ０（ｉ，ｊ）∈ＳＸ （６）

１．２．３　平滑初始融合权值矩阵
一方面由于在遍历图像的每个像素点计算权

重的过程中，受到多曝光图像ＩＸ噪声的干扰，Ｌ０的
取值产生跳变；另一方面由于融合权值过渡不自

然，会导致最终的融合结果产生明显的方块效应。

因此，需要对初始融合权值矩阵Ｌ０进行平滑处理。
采用高斯低通滤波器对Ｌ０进行平滑处理，滤

波器的结构为：

Ｈ（ｐ，ｑ）＝ｅｘｐ －
Ｌ０（ｉ，ｊ）

２

２σ ][ ２ （７）

选取合适的卷积核尺寸和 σ（本文取卷积核
尺寸为灰度图的长和宽中较小值的一半，σ的值
为灰度图的长和宽中较小值的００２５倍），对初始
融合权值矩阵Ｌ０进行卷积运算后，得到最终的粗
融合权值矩阵：

Ｌ＝Ｌ０Ｈ （８）
１．２．４　色调和饱和度融合

当源图像ＩＡ在某个区域的纹理丰富程度比
源图像ＩＢ显著时，对应的粗融合权值矩阵Ｌ在该
区域的取值较大，粗融合图像主要由源图像ＩＡ决
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定；反之，当源图像 ＩＡ在某个区域的纹理丰富程
度没有源图像ＩＢ显著时，对应的粗融合权值矩阵
Ｌ取值较小，粗融合图像主要由源图像ＩＢ决定。

色调和饱和度的融合公式如下：

ＨＦ＝Ｌ⊙ＨＡ＋（１－Ｌ）⊙ＨＢ
ＳＦ＝Ｌ⊙ＳＡ＋（１－Ｌ）⊙Ｓ{

Ｂ

（９）

其中，⊙表达哈达玛乘积，ＨＸ和ＳＸ分别表示图像
ＩＸ（Ｘ＝Ａ，Ｂ）的色调和饱和度分量。

１．３　图像亮度分量的多尺度精细融合

对图像细节的融合是图像融合的关键。图像

亮度分量近似表征了图像的曝光程度，体现了多

曝光图像主要的细节信息。首先，采用小波变换

对亮度分量ＶＸ进行多尺度分解；然后，设计专门
的低频和高频信息融合策略；最后，基于不同分解

尺度下的融合权重，实现亮度分量的精细化融合。

１．３．１　小波分解
对亮度分量 ＶＸ进行 Ｎ层二维离散小波分

解，记小波分解第 ｊ（１≤ｊ≤Ｎ）层的低频子带为
ＷＸｊ，第ｊ层ε（ε＝Ｈ，Ｖ，Ｄ）方向上的高频子带为
ＷεＸｊ。由小波分解的原理可知，子带 ＷＸｊ由行低
通、列低通得到，包含图像的低频信息；子带 ＷＨＸｊ
由行低通、列高通得到，包含图像的水平边缘细节

信息。同理，ＷＶＸｊ和Ｗ
Ｄ
Ｘｊ分别包含图像的垂直边缘

细节信息和对角边缘细节信息［３１］。本文充分利

用小波分解各个高频子带方向特征显著这一特

性，重建融合图像的亮度分量。

１．３．２　低频子带融合规则
类似于粗融合采用的方法，融合低频子带

ＷＸｊ要先由式（３）和式（４）计算得到初始权值矩阵
Ｌ′０。略有不同的是，Ｌ′０是对源图像灰度图 ＧＸ经
过Ｎ层小波分解得到的低频子带计算得来。

经过高斯低通滤波后的权值矩阵如式（１０）
所示。

Ｌ′＝Ｌ′０Ｈ′ （１０）
式中，

Ｈ′（ｐ，ｑ）＝ｅｘｐ －
Ｌ′０（ｉ，ｊ）

２

２σ′ ][ ２ （１１）

用于低频子带融合权值矩阵滤波的高斯滤波

器与粗融合的不同：本文取 σ′＝２，卷积核的尺寸
取低频子带ＷＸｊ长和宽中较小值的１／４。
１．３．３　高频子带融合规则

高频子带融合方法有很多，其中基于区域特

性测量的融合方法被广泛应用。如王江安等［３２］

在拉普拉斯金字塔分解的子带上应用该融合方

法，很好地保留了两幅源图像的优点，证明了该融

合方法的有效性。同样地，在高频子带，基于区域

特性测量的小波变换融合方法一定程度上避免了

由单一融合准则引起的方块效应［３１］，融合图像过

渡更自然，不失为一种很好的融合方法。

基于区域特性测量的融合方法实质上是计算

高频子带的区域能量大小，根据能量的匹配程度，

取不同的权重进行融合。传统的基于区域特性测

量的高频子带的融合方法仅用一个能量算子计算

子带的区域能量，没有充分利用小波变换的方向性

优势，具有一定的局限性。基于这一点考量，本文

提出分方向的区域特性融合规则。对不同方向的

高频子带，采用不同的能量算子，其形式为：

ｒＨ＝１１８

１ １ １
４ ４ ４







１ １ １
，ｒＶ＝１１８

１ ４ １
１ ４ １







１ ４ １

ｒＤ１＝
１
１６

４ １ ０
１ ４ １







０ １ ４
，ｒＤ２＝

１
１６

０ １ ４
１ ４ １







４ １ ０

对高频子带ＷεＸｊ进行Ｎ层小波分解，定义Ｗ
ε
Ｘｊ

以（ｍ，ｎ）为中心、３×３领域内的区域能量为ＥεＸｊ
（１≤ｊ≤Ｎ），如式（１２）所示。定义高频子带ＷεＡｊ和
ＷεＢｊ在第 ｊ层 ε方向上对应的区域能量匹配度为
Ｍεｊ，如式（１３）所示。

ＥεＸｊ（ｍ，ｎ）＝
∑
１

ｓ＝－１
∑
１

ｔ＝－１
ｒε（ｓ＋２，ｔ＋２）［ＷεＸｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）］

２ ε＝Ｈ，Ｖ

１
２∑

２

ｋ＝１
∑
１

ｓ＝－１
∑
１

ｔ＝－１
ｒεｋ（ｓ＋２，ｔ＋２）［ＷεＸｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）］( )２ ε＝{ Ｄ

（１２）

Ｍεｊ（ｍ，ｎ）＝

２∑
１

ｓ＝－１
∑
１

ｔ＝－１
［ｒε（ｓ＋２，ｔ＋２）ＷεＡｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）Ｗ

ε
Ｂｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）］

ＥεＡｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）＋Ｅ
ε
Ｂｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）

ε＝Ｈ，Ｖ

∑
２

ｋ＝１

∑
１

ｓ＝－１
∑
１

ｔ＝－１
［ｒεｋ（ｓ＋２，ｔ＋２）ＷεＡｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）Ｗ

ε
Ｂｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）］

∑
Ａ，Ｂ

Ｘ
∑
１

ｓ＝－１
∑
１

ｔ＝－１
ｒεｋ（ｓ＋２，ｔ＋２）［ＷεＸｊ（ｍ＋ｓ，ｎ＋ｔ）］{ }









２

ε＝















Ｄ

（１３）
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　　设 β为匹配度阈值（本文取 β＝０５０），当
Ｍεｊ（ｍ，ｎ）＜β时，说明两个高频子带在该区域的
能量差异大，匹配度较小，则直接选取能量高的高

频子带作为融合后的子带，即融合后的子带为：

ＷεＦｊ（ｍ，ｎ）＝
ＷεＡｊ（ｍ，ｎ）　Ｅ

ε
Ａｊ（ｍ，ｎ）≥Ｅ

ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ）

ＷεＢｊ（ｍ，ｎ）　Ｅ
ε
Ａｊ（ｍ，ｎ）＜Ｅ

ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ

{ ）

（１４）
当Ｍεｊ（ｍ，ｎ）≥β时，说明两个高频子带在该

区域的能量差异较小，匹配度高，则融合后的子带

由两个子带共同决定，即：

ＷεＦｊ（ｍ，ｎ）＝

ｗ２ＷεＡｊ（ｍ，ｎ）＋ｗ１Ｗ
ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ），

ＥεＡｊ（ｍ，ｎ）≥Ｅ
ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ）

ｗ１ＷεＡｊ（ｍ，ｎ）＋ｗ２Ｗ
ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ），

ＥεＡｊ（ｍ，ｎ）＜Ｅ
ε
Ｂｊ（ｍ，ｎ













）

（１５）
其中，

ｗ１＝
１
２－

１
２
１－Ｍεｊ（ｍ，ｎ）
１－[ ]β

ｗ２＝１－ｗ
{

１

（１６）

最后，融合后的低频子带ＷＦｊ和高频子带Ｗ
ε
Ｆｊ

经过小波逆变换，得到融合图像的亮度分量 ＶＦ，
与粗融合获得的色调分量 ＨＦ、饱和度分量 ＳＦ重
组，再变换到ＲＧＢ空间，获得最终的融合图像ＩＦ。

２　实验结果比较与分析

２．１　实验设置

为了验证本文算法的有效性，在公开数据集

选取了５０组测试数据，包括极端曝光下的夜间
场景和曝光较正常的日间场景。采用的对比算

法有传统主流算法（文献［１０－１４］）和基于深度
学习的算法（文献［１５－１８］），所有对比算法的
代码均由原作者提供，深度学习算法的实验结

果是基于原作者提供的网络权重获得的。定量

评价指标有：ＭＥＦＳＳＩＭ［１６］指标、平均结构相似
度 ＳＳＩＭ［３３］指标。两者均反映融合图像和待融
合图像的结构相似度，是无参考的评价指标，其

取值越接近于１，表明融合图像和多曝光图像间
的相似度越高。

为了使实验对比更具说服力，除消融实验外，

所有主观评价和客观指标仅对比核心算法部分，

即统一对所有的低照度图像进行曝光度增强后再

作对比。

２．２　消融实验

２．２．１　验证图像增强的有效性
如图３所示，为了验证图像增强对最终融合

效果的贡献，选取文献［１４］算法作为横向对照
组，选取本文算法不经过图像增强的融合图像作

为纵向对照组。低照度图像若不经过曝光度增

强，得到的融合图像信噪比很低。以图３（ｂ）、
（ｄ）为例，融合图像无法看清楚马路边缘的细节。
和对照组相比，图３（ｃ）、（ｅ）是先经过曝光度增
强再作融合得到的图像，有效改善了低照度图像

的暗区细节，并且最大程度地保留了图像正常曝

光的细节，有效地提升了最终融合图像的质量。

２．２．２　验证图像亮度精细融合的必要性
为了验证图像亮度精细融合对本文算法最终

融合效果的贡献，选取文献［１４］算法作为传统主
流算法横向对照组，选取文献［１５］算法作为深度
学习算法横向对照组；选取本文算法粗融合图像

和不分方向计算能量的精细融合结果作为纵向对

照组。以图 ４为例，从主观视觉效果来看，文
献［１４］算法产生明显的光晕，文献［１５］算法边缘
过渡不自然；本文算法如果只对图像进行粗融合，

同样导致图像的边界效应明显，整体融合效果欠

佳；经过细融合以后，图像的视觉效果得以明显改

善；而分方向的精细融合进一步提高了图像的

ＭＥＦＳＳＩＭ指标，图像融合质量更好。

　　　　　　　　
（ａ）多曝光图像序列

（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
　　　　　　　　　　

（ｂ）Ｌｉ［１４］（未图像增强）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９６１

（ｂ）Ｌｉ［１４］（ｗｉｔｈｏｕｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９６１
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（ｃ）Ｌｉ［１４］（图像增强）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９６８

（ｃ）Ｌｉ［１４］（ｗｉｔｈｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９６８

　

（ｄ）本文算法（未图像增强）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９０１

（ｄ）Ｏｕｒｓ（ｗｉｔｈｏｕｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９０１

　

（ｅ）本文算法（图像增强）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９０１

（ｅ）Ｏｕｒｓ（ｗｉｔｈｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９０１

图３　多曝光图像 （车）消融实验
Ｆｉｇ．３　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅ（ｃａｒ）

（ａ）多曝光图像序列
（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　（ｂ）Ｌｉ［１４］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７５１　　（ｃ）Ｍａ［１５］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９１０

　

（ｄ）本文算法粗融合结果：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７７２

（ｄ）Ｏｕｒｓ（ｒｏｕｇｈｆｕｓｉｏｎ）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７７２

　　 　

（ｅ）本文算法（高频不分方向）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８８５

（ｅ）Ｏｕｒｓ（ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｉｏｎｗｉｔｈ
ｎｏｄｉｒｅｃｔｉｏｎ）：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８８５

　　

（ｆ）本文算法（高频分方向）：
ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９１７

（ｆ）Ｏｕｒｓ（ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｉｏｎｗｉｔｈ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ）：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９１７

图４　多曝光图像 （岩石）消融实验
Ｆｉｇ．４　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅ（ｒｏｃｋ）

２．３　横向对比实验

２．３．１　主观评价
从数据集中选取３个具有代表性的场景，用

于主观评价。图 ５和图 ６是低照度夜间场景，
图７是曝光度较正常的日间场景。

图５（ａ）是输入的两幅“路灯”不同曝光情况
的源图像。图５（ｂ）～（ｆ）分别是文献［１０－１４］
传统主流算法的融合结果图像，图５（ｇ）～（ｊ）分
别是文献［１５－１８］深度学习算法的融合结果图
像。主观上看，文献［１１－１２，１７］的融合效果较
差，其中文献［１１］和文献［１２］融合图像的边界效
应十分明显，灯光周围呈“锯齿”状；文献［１７］色

彩失真较为严重。文献［１０，１４－１５］在灯光处产
生较严重的光晕。文献［１６，１８］不仅在灯光处产
生光晕，还在暗区损失了大量细节。文献［１３］虽
然没有产生光晕，也没有出现色彩的失真，但是灯

光周围的“树叶”纹理特征不清晰。和对照组相

比，本文算法得到的融合图像在色彩、细节上均有

明显的优势：灯光几乎不产生光晕，且最大程度地

保留了灯光周围区域的“树叶”细节特征，总体融

合效果最好。

图６（ａ）是输入的两幅“教堂”不同曝光情况
的源图像。图６（ｂ）～（ｆ）分别是文献［１０－１４］
传统主流算法的融合结果图像，图６（ｇ）～（ｊ）分
别是文献［１５－１８］深度学习算法的融合结果图

·８６１·



　第２期 张俊超，等：极端曝光图像的多尺度分解细节感知融合算法

像。主观上看，文献［１７］的融合效果最差，色彩
很不真实。在图中白色虚线方框的“栅格”区域，

文献［１１－１２，１５］过渡不自然且伴有色彩的失
真，文献［１０］和文献［１４］出现局部过度曝光，
文献［１６］和文献 ［１８］出现局部曝光不足。
文献［１３］整体融合效果较好，但是局部较模糊，
缺失高频细节。和对照组相比，本文算法具有显

著优势：既保留了大量高频细节，又在边缘处色彩

过渡不突兀，整体融合效果最好。

图７（ａ）是输入的两幅“树”不同曝光情况的
源图像。图７（ｂ）～（ｆ）分别是文献［１０－１４］传
统主流算法的融合结果图像，图７（ｇ）～（ｊ）分别
是文献［１５－１８］深度学习算法的融合结果图像。
视觉效果上，除文献［１１，１８］融合效果明显较差，
大多数主流算法对此类场景融合效果较好。

综合以上主观评价，本文算法对低照度图像

融合效果优异，同时对普通曝光场景图像也有不

错的融合效果，鲁棒性好。

　　　　　　　 （ａ）多曝光图像序列
（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　　　　　（ｂ）Ｓｈｅｎ［１０］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７３０　（ｃ）Ｌｉ［１１］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９２８７

（ｄ）Ｓｈｅｎ［１２］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８２７９　（ｅ）Ｈｏｕ［１３］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７９０　（ｆ）Ｌｉ［１４］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８３７　（ｇ）Ｍａ［１５］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７１１

（ｈ）Ｊｕｎｇ［１６］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９０４０　（ｉ）Ｘｕ［１７］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８８２５　（ｊ）Ｌｉ［１８］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９３０２　（ｋ）本文算法：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８６３
（ｋ）Ｏｕｒｓ：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８６３

图５　不同方法的多曝光图像（灯）融合结果
Ｆｉｇ．５　Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｆｕｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌａｍｐｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　　　　　　 （ａ）多曝光图像序列
（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　　　　　（ｂ）Ｓｈｅｎ［１０］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９５２９　（ｃ）Ｌｉ［１１］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９００７

（ｄ）Ｓｈｅｎ［１２］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９２４５　（ｅ）Ｈｏｕ［１３］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９５５４　（ｆ）Ｌｉ［１４］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９８７７　（ｇ）Ｍａ［１５］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９５５２
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（ｈ）Ｊｕｎｇ［１６］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８８２３　（ｉ）Ｘｕ［１７］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８６５５　（ｊ）Ｌｉ［１８］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９１４９　（ｋ）本文算法：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７３５
（ｋ）Ｏｕｒｓ：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７３５

图６　不同方法的多曝光图像（教堂）横向融合结果
Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｆｕｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｐｅｌｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　　　　　　 （ａ）多曝光图像序列
（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　　　　　（ｂ）Ｓｈｅｎ［１０］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９６７２　（ｃ）Ｌｉ［１１］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８８３１

（ｄ）Ｓｈｅｎ［１２］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．７６５３　（ｅ）Ｈｏｕ［１３］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９６９６　（ｆ）Ｌｉ［１４］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９９３５　（ｇ）Ｍａ［１５］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７００

（ｈ）Ｊｕｎｇ［１６］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８５６６　（ｉ）Ｘｕ［１７］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．８５７８　（ｊ）Ｌｉ［１８］：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．７３９２　（ｋ）本文算法：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７７５
（ｋ）Ｏｕｒｓ：ＭＥＦＳＳＩＭ＝０．９７７５

图７　不同方法的多曝光图像（树）融合结果
Ｆｉｇ．７　Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｆｕｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒｅｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

２．３．２　客观评价
对数据集里的５０个不同场景多曝光图像分别

作融合，计算所有融合图像的客观指标ＭＥＦＳＳＩＭ
和ＳＳＩＭ，将各对照算法和本文算法的指标分别绘
制成图８和图９。可以直观地看到，大多数主流算
法的ＭＥＦＳＳＩＭ指标集中在０７５～０９７，本文算法
不同场景的ＭＥＦＳＳＩＭ指标均接近于０９９，鲁棒性
好。另外，本文算法不同场景的ＳＳＩＭ指标较其他
算法均位于较高水平。计算 ５０个不同场景的
ＭＥＦＳＳＩＭ和ＳＳＩＭ指标的平均值，制成表１，表中
前３名的结果已加粗显示。可见，本文算法的
ＭＥＦＳＳＩＭ指标仅次于文献［１４］算法，且 ＳＳＩＭ指
标最优异，综合指标（综合指标取 ＭＥＦＳＳＩＭ和
ＳＳＩＭ指标的平均值）优于绝大多数对比算法。

图８　ＭＥＦＳＳＩＭ指标定量对比结果
Ｆｉｇ．８　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＭＥＦＳＳＩＭｉｎｄｉｃａｔｏｒ
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图９　ＳＳＩＭ指标定量对比结果
Ｆｉｇ．９　ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＳＩＭｉｎｄｉｃａｔｏｒ

表１　不同算法的５０个场景融合指标平均值
Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆ５０ｆｕｓｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

算法 ＭＥＦＳＳＩＭ ＳＳＩＭ 综合指标

Ｓｈｅｎ［１０］ ０．９４６１ ０．６４３５ ０．７９４８

Ｌｉ［１１］ ０．９２０５ ０．６００１ ０．７６０３

Ｓｈｅｎ［１２］ ０．８３４５ ０．５３５７ ０．６８５１

Ｈｏｕ［１３］ ０．９４６７ ０．６４１５ ０．７９４１

Ｌｉ［１４］ ０．９９０５ ０．６４７６ ０．８１９１

Ｍａ［１５］ ０．９４７０ ０．６２４０ ０．７８５５

Ｊｕｎｇ［１６］ ０．８６１０ ０．６１２１ ０．７３６６

Ｘｕ［１７］ ０．８７８６ ０．５９６６ ０．７３７６

Ｌｉ［１８］ ０．９０１８ ０．６３６３ ０．７６９１

本文算法 ０．９８５４ ０．６５０８ ０．８１８１

　　在视觉对比方面，本文算法在细节保留度
方面获得了较好的融合效果；在客观指标上，

本文算法和文献［１４］均取得了较高的 ＭＥＦ
ＳＳＩＭ和 ＳＳＩＭ值。此外，增加了与文献［１４］算
法运 行 时 间 的 对 比，算 法 源 码 均 是 基 于

ＭＡＴＬＡＢ语言编写，测试硬件平台是：ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ５３５００ＵＣＰＵ（８ＧＲＡＭ）。单幅图像的
运行时间对比如表 ２所示，可以看出，本文算
法运行时间更短。

表２　不同尺寸图像下运行时间比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｉｍａｇｅｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ
单位：ｓ

算法
运行时间

１２００×８００ ２１２８×１４１６

Ｌｉ［１４］ １．３５０５ ４．２７６７

本文算法 １．１２８９ ３．７９５８

２．４　小波分解层数对融合结果的影响

在其他变量不变的情况下，小波分解层数 Ｎ
不同，得到的融合图像明显具有不一样的视觉效

果。从数据集里选取３个不同的场景，图１０从上
到下依次为场景１、场景２、场景３，分别对其进行
５～８层小波分解，分别计算各融合图像的综合指
标，制成表３。可见，对于不同的场景，其小波分
解层数的最佳取值并不一致。

（ａ）多曝光图像序列
（ａ）Ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　　（ｂ）Ｎ＝５　　　　（ｃ）Ｎ＝６　　　　（ｄ）Ｎ＝７　　　　（ｅ）Ｎ＝８

图１０　不同小波分解层数融合图像对比
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｕｓｅｄｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓ
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表３　不同小波分解层数融合综合指标
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｉｎｄｅｘｏｆｆｕｓｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓ

小波分

解层数

指标

场景１ 场景２ 场景３

Ｎ＝５ ０．８５５９ ０．９０８７ ０．７８１８

Ｎ＝６ ０．８５８５ ０．９１０４ ０．７８１８

Ｎ＝７ ０．８６０７ ０．９１１７ ０．７７９６

Ｎ＝８ ０．８５９４ ０．９１２１ ０．７７６６

３　结论

本文为快速的极端曝光图像融合任务提供了

一种新的解决方案，该算法面向亮度分量进行精

细化多尺度融合，增强融合图像的细节；面向色调

和饱和度分量采用纹理表征的粗融合，提升融合

效率。此外，对低照度图像进行细节增强，提升极

端曝光下图像融合的效果。

综合主观视觉效果和客观指标评价，本文算法

相比于其他主流算法具有显著的优势。对于极端

曝光场景，尤其是低照度夜景的图像融合问题，其

他主流算法具有一定的局限性；而本文算法不仅适

用于处理此类极端曝光图像的融合问题，对其他光

照场景的图像融合问题也具备一定的兼容性。

在小波变换精细融合的过程中，如何自适应

地设置合适的小波分解层数等相关参数，从而进

一步简化算法、提升融合效率、改善图像融合质

量，是未来的研究方向。
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