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摘要：基 于 深 度 学 习 的 高 动 态 范 围（High Dynamic Range，HDR）图 像 处 理 算 法 在 处 理 含 有 人 像 的 图 片 时 存 在 皮 肤 偏

色 问 题 。 针 对 此 问 题 ，本 文 提 出 了 一 种 基 于 多 特 征 融 合 的 人 像 HDR 图 像 处 理 算 法 U²HDRnet。 该 算 法 由 皮 肤 特 征

提 取 模 块 、三 边 特 征 提 取 模 块 、色 彩 重 建 模 块 3 部 分 构 成 。 首 先 ，皮 肤 特 征 提 取 模 块 分 离 出 皮 肤 区 域 的 颜 色 和 位 置

信 息 ；其 次 ，三 边 特 征 提 取 模 块 分 别 提 取 图 片 的 局 部 特 征 、全 局 特 征 和 语 义 特 征 ，并 与 皮 肤 特 征 融 合 ；最 后 ，色 彩 重

建 模 块 对 网 格 做 空 间 和 颜 色 深 度 上 的 插 值 。 此 外 ，本 文 引 入 改 进 的 自 注 意 力 与 卷 积 融 合 模 块 以 提 升 HDR 的 处 理 效

果 ；同 时 本 文 还 制 作 了 人 像 HDR 数 据 集 PortraitHDR，填 补 了 该 领 域 内 数 据 集 的 空 白 。 实 验 结 果 显 示 ，U²HDRnet 的

PSNR 达 31. 42 dB，SSIM 达 0. 985，均 优 于 目 前 常 见 的 HDR 算 法 ，在 获 得 高 质 量 人 像 HDR 图 像 的 同 时 避 免 了 皮 肤

的 失 真 。

关 键 词：深度学习；高动态范围；皮肤特征提取；注意力机制；色彩重建

中图分类号：TP391  文献标识码：A  doi：10. 37188/CJLCD. 2023-0255

HDR image processing algorithm for portrait based on 
multi feature fusion

WU Chunlin1
， ZHANG Yongai1，2

， LIN Zhixian1
， GUO Tailiang2

， LIN Pengfei3
， LIN Jianpu1*

（1. School of Advanced Manufacturing， Fuzhou University， Quanzhou 362200， China；

2. School of Physics and Information Engineering， Fuzhou University， Fuzhou 350108， China；

3. Graduate School of Information Science and Technology， University of Tokyo，Tokyo 113-8657， Japan）

Abstract： Deep learning based high dynamic range （HDR） image processing algorithms has the problem 
of skin color deviation when processing images containing human figures.  In response to this issue， this 
article proposes a portrait HDR image processing algorithm based on multi feature fusion-U²HDRnet.  
This algorithm consists of three parts： skin feature extraction module， trilateral feature extraction module 
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and color reconstruction module.  Firstly， the skin feature extraction module separates the color and 
position information of the skin region.  Secondly， the trilateral feature extraction module extracts local 
features， global features and semantic features of the image， and fuses them with skin features.  Finally， 
the color reconstruction module interpolates the grid in terms of space and color depth.  In addition， this article 
adds an improved fusion module of self attention and convolution to improve the processing performance of 
HDR.  At the same time， this article also produces the PortraitHDR dataset for portraits， filling the gap in 
the dataset in this field.  The test results show that the PSNR of U²HDRnet reaches 31. 42 dB， and the 
SSIM reaches 0. 985， both of which are superior to the commonly used HDR algorithms.  They obtain 
high-quality portrait HDR images while avoiding skin distortion.
Key words： deep learning； high dynamic range； skin feature extraction； attention mechanism； color 

reconstruction

1 引 言

高动态范围图像（High Dynamic Range，HDR）

比 起 低 动 态 范 围（Low Dynamic Range，LDR）图

像 更 能 表 现 出 图 像 的 细 节 ，还 原 真 实 的 场 景 信

息，一直以来吸引了很多研究者的目光。随着深

度 学 习 的 发 展 ，基 于 深 度 学 习 的 HDR 图 像 处 理

算法大量涌现。这些算法可分为两类：一类是基

于 多 帧 融 合 的 方 法 ，另 一 类 是 基 于 单 帧 重 建 的

方法。

多 帧 融 合 的 HDR 算 法 通 过 多 张 LDR 图 像

序列，应用多种计算方法构建出 HDR 图像，其参

数 量 大 、对 算 力 要 求 较 高 。 而 单 帧 HDR 算 法 在

取 得 了 较 好 效 果 的 同 时 ，其 计 算 量 更 小、处 理 速

度更快，因此从单张 LDR 图像中重建出 HDR 图

像更加经济。Wu 等人［1］提出了一种基于重映射

和 多 尺 度 曝 光 融 合 的 简 单 有 效 的 HDR 成 像 方

法 ，只 需 要 采 集 一 组 短、长 曝 光 图 像 便 可 以 还 原

出 HDR 图像。Lu 等人［2］提出了一种多尺度梯度

域 色 调 映 射 算 法 ，在 压 缩 HDR 图 像 的 动 态 范 围

的同时，可以更好地保留边界、纹理等细节信息。

不同于 Lu 等人的方法，Xia 等人［3］用风格转移的

方 式 实 现 了 HDR，但 这 种 方 法 对 图 片 暗 处 的 细

节处理较差，同时会产生不真实的结果。Lee 等

人［4］提出了一种基于卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）从 LDR 图片中还原 HDR
图片的方法，称为 HSVNet，该模型使用 HSV 色彩

空间，使网络能够识别饱和区域并自适应地关注

关 键 组 件 。 Khan［5］等 人 提 出 了 一 个 名 为 FHDR
的网络，通过反馈网络从 LDR 中重构 HDR，通过

多次迭代进行学习完成 HDR 重建。但这些方法

在 处 理 存 在 过 曝 问 题 的 图 片 时 都 会 使 过 曝 变 得

更加严重。Liu 等人［6］发现，之前的方法在处理欠

饱和与过饱和像素时，应用相同的卷积滤波器在

训 练 过 程 中 会 产 生 模 糊 现 象 。 为 了 克 服 这 一 问

题 ，他 们 提 出 了 一 种 新 的 网 络 结 构 CNN-HDR，

利 用 特 征 掩 蔽 机 制 减 少 饱 和 区 域 特 征 的 贡 献 ，

取 得 了 较 好 效 果 。 这 种 应 用 掩 膜 来 引 导 不 同 饱

和 度 区 域 进 行 图 像 重 建 的 思 想 同 样 被 用 于 Liba
等人［7］的研究中，其创建了一个精确的天空掩膜

并使用它们来改善天空的外观，通过引入掩模将

天空进行了特别的处理和计算，方便对天空进行

白 平 衡 处 理、亮 度 调 整、对 比 度 增 强 和 降 噪 等 处

理 。 该 算 法 在 对 天 空 场 景 的 处 理 中 取 得 了 很 好

的效果。

在图像处理任务中，注意力机制［8］可以在众

多 的 输 入 信 息 中 聚 焦 于 对 当 前 任 务 更 为 关 键 的

信 息 ，降 低 对 其 他 信 息 的 关 注 度 ，提 高 任 务 处 理

的 效 率 和 准 确 性 。 不 同 注 意 力 机 制 的 作 用 原 理

各 具 特 色 ，如 Channel Attention Module［9］强 调 图

像或视频中不同区域的重要性 ；Self Attention［10］

能 够 对 序 列 中 不 同 位 置 的 元 素 进 行 加 权 ；Dual 
Attention［11］从 两 个 正 交 的 角 度 进 行 Self Atten⁃
tion；Neighborhood Attention［12］将 自 注 意 力 定 位

到最近的相邻像素，具有线性的时间和空间复杂

度 ；ACmix［13］既 享 受 自 注 意 和 卷 积 的 好 处 ，又 与

纯卷积或自注意相比具有最小的计算开销。

本 文 的 研 究 内 容 是 进 行 人 像 场 景 下 的 单 帧

HDR 图像重建。在单帧 HDR 中，人像场景下的

HDR 处 理 一 直 是 一 个 难 点 ，主 要 原 因 为 皮 肤 区
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域容易受到其他颜色的干扰，会发生不同程度的

偏 色 。 以 前 的 研 究 往 往 通 过 降 低 整 张 图 片 的 饱

和 度、对 比 度 等 方 式 对 偏 色 进 行 抑 制 ，这 种 方 法

会使得整体画面质量损失较大。本文受 Liu 等人［6］

和 Liba 等人［7］的启发，用加入掩膜来对特定区域

进行处理的思想，提出了 U²HDRnet 算法。该算

法包含 3 个模块：皮肤特征提取模块、三边特征提

取模块、色彩重建模块。皮肤信息提取模块构建

了 一 个 皮 肤 掩 膜 ，提 取 了 皮 肤 特 征 ，将 皮 肤 和 非

皮肤区域分离；三边特征提取模块会提取图片的

多 种 信 息 ，并 且 融 合 皮 肤 特 征 ，最 终 输 出 一 个 公

共 的 特 征 集 ；在 色 彩 重 建 模 块 中 ，会 再 次 加 入 皮

肤区域的权重参数，抑制了皮肤区域可能产生的

发 红、发 黄 等 偏 色 问 题 ，从 而 避 免 了 皮 肤 区 域 的

失真。为了提高最终的成像质量，本文通过加入

注意力模块的方式来提升网络的特征提取能力，

过 滤 掉 无 关 内 容 ，聚 焦 关 键 信 息 。 此 外 ，本 文 创

建了一个人像 HDR 数据集 PortraitHDR，该数据

集 包 含 5 197 张 人 像 图 片 ，填 补 了 该 领 域 内 人 像

数 据 集 的 空 白 。 实 验 结 果 表 明 ，在 该 数 据 集 上 ，

本 文 所 提 出 算 法 的 PSNR 达 31. 42，SSIM 达

0. 985，在 客 观 指 标 和 主 观 视 觉 效 果 上 均 优 于 现

有主流算法。

2 基本原理

通过特征提取网络执行 HDR 图像处理任务

的策略由 Gharbi 等人［14］提出，其构建了一个用于

HDR 处 理 任 务 的 双 边 图 像 增 强 网 络 ，称 之 为

HDRnet，通 过 提 取 特 征 信 息 引 导 对 不 同 区 域 执

行 不 同 程 度 HDR 增 强 的 方 案 获 得 了 较 好 的

效果。

HDRnet 能在全分辨率图像上实时执行 HDR
增 强 ，同 时 还 可 以 捕 捉 高 频 效 果 。 其 通 过 切 片、

仿射颜色变换、全分辨率损失 3 种方案在低分辨

率下进行了大量处理。HDRnet 用双边滤波的方

式 保 留 边 缘 和 细 节 信 息 。 双 边 滤 波 是 一 种 图 像

滤波方法，它考虑了像素之间的空间距离和像素

值之间的差异。在双边滤波中，像素的权重由空

间距离和像素值差异共同决定。此外，Gharbi 等

人还提出了一个基于深度学习的双边学习网络，

用于学习图像的局部和全局特征，并结合双边滤

波 原 理 进 行 图 像 增 强 。 该 网 络 由 局 部 特 征 提 取

器 和 全 局 特 征 提 取 器 两 个 主 要 组 件 组 成 。 局 部

特 征 提 取 器 使 用 CNN 来 提 取 图 像 的 局 部 特 征 。

它通过学习滤波器权重来捕捉图像的低级细节和

纹 理 信 息 。 全 局 特 征 提 取 器 使 用 全 连 接 层 或 者

其 他 适 当 的 结 构 来 学 习 图 像 的 全 局 特 征 。 该 网

络可以捕捉图像的整体和上下文信息，之后将全

局 信 息 和 局 部 信 息 相 结 合 再 将 其 转 换 到 双 边 网

格之中。此外，通过对输入图像做仿射变换得到

引导图，并将其用来引导前面的双边网格做空间

和颜色深度上的插值，恢复到与原来图像一样大

小。最后将得到的特征对原图像做仿射变换，得

到 输 出 图 像 。 该 网 络 能 够 很 好 地 提 取 图 片 的 局

部特征和全局特征。

HDRnet 提 供 的 这 种 先 提 取 特 征 ，再 融 合 特

征 ，最 后 再 进 行 图 像 重 建 的 方 法 ，为 本 文 的 基 于

多特征融合的人像 HDR 图像处理算法提供了理

论支撑。

3 U²HDRnet 算法模型

U²HDRnet 选取 visuAAL［15］作为皮肤分割模

块的预训练数据集。采用迁移学习的策略，通过

读取在 visuAAL 数据集训练好的 U²net［16］网络参

数对皮肤信息进行提取。同时，三边特征提取模

块对图片进行全局信息、局部信息和语义信息的

提 取 ，并 融 合 皮 肤 信 息 ，得 到 最 终 的 特 征 集 。 最

后 通 过 融 合 后 的 特 征 信 息 来 引 导 双 边 网 格 做 空

间和颜色深度上的插值，并在最后阶段再次输入

皮 肤 部 分 的 权 重 ，从 而 确 保 皮 肤 区 域 色 彩 的 稳

定性。

3. 1　U²HDRnet结构

由图 1 可知 U²HDRnet 模型主要由 3 部分构

成 ，即 三 边 特 征 提 取 模 块、皮 肤 特 征 提 取 模 块 和

色 彩 重 建 模 块 。 皮 肤 特 征 提 取 模 块 所 提 取 到 的

颜色和位置信息是网络后续计算的重要基础，其

处理结果将输入到另外两个模块中，确保皮肤部

分 不 会 发 生 偏 色 。 三 边 特 征 提 取 模 块 负 责 各 类

特 征 的 提 取 。 色 彩 重 建 模 块 会 执 行 最 小 但 关 键

的 工 作 量 ：它 将 学 习 一 个 灰 度 图 ，使 用 新 切 片 节

点 将 仿 射 系 数 的 网 格 上 采 样 回 全 分 辨 率 。 然 后

将 这 些 像 素 的 局 部 仿 射 变 换 应 用 于 全 分 辨 率 的

输入，同时在计算中充分考虑皮肤部分占据的权

重，产生最终的输出。
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3. 2　三边特征提取模块

为了对图片的多种特征信息进行充分提取，

本 文 提 出 了 一 种 三 边 特 征 提 取 网 络 。 该 网 络 由

3 条支路组成，其中局部特征提取支路在低分辨

率下进行，语义信息提取支路和全局信息提取支

路在高分辨率下进行，并在多种特征融合时通过

添 加 注 意 力 模 块 的 方 式 提 升 特 征 提 取 效 果 。 在

三 边 特 征 提 取 模 块 中 执 行 了 大 部 分 的 计 算 。 在

HDR 处 理 任 务 中 ，通 常 不 仅 依 赖 于 局 部 图 像 特

征 ，还 依 赖 于 全 局 图 像 特 征 和 语 义 特 征 ，如 直 方

图、平均强度，甚至场景类别。因此，本模块的三

边 网 络 的 特 征 提 取 部 分 进 一 步 分 为 局 部 特 征 提

取、全局特征提取和语义特征提取。局部特征提

取 在 低 分 辨 率 流 下 工 作 ，其 输 入 的 分 辨 率 为

256×256。低分辨率流的输入首先通过 5 次卷积

计算降低图片的空间分辨率，计算结束后再次进

行两次卷积计算，得出其最终的局部特征。高分

辨率流的输入分辨率为 512×512，全局特征提取

支 路 在 6 次 卷 积 计 算 后 ，通 过 3 次 全 连 接 计 算 得

到 最 终 的 全 局 特 征 并 输 出 结 果 。 语 义 特 征 提 取

支 路 在 HSeg 模 块 中 进 行 4 次 下 采 样 之 后 ，再 进

行 一 次 上 采 样 ，提 取 深 度 语 义 信 息 ，处 理 后 的 信

息 将 进 行 两 次 卷 积 ，之 后 输 出 最 终 的 语 义 信 息 。

各分辨率流计算完毕后，对输出的 3 部分特征和

皮肤特征进行融合以产生最终的仿射系数。

表 1 展示了不同支路的通道数。可以发现，

在语义信息提取支路，其通道的深度达 512，超过

了另外两条支路。由此可见，该支路相对另外两

条 支 路 能 更 好 地 提 取 到 语 义 信 息 。 三 边 网 络 中

的 HSeg 模 块 如 图 2 所 示 。 由 图 2 可 知 ，HSeg 的

结构在 Segnet［17］网络的的基础上做出了改进，在

进 行 一 次 上 采 样 操 作 后 ，通 过 两 次 卷 积 操 作 ，再

输 出 网 络 所 需 要 的 语 义 信 息 。 改 进 后 结 构 的 输

出 能 够 和 另 外 两 条 特 征 提 取 支 路 的 信 息 保 持 相

同的维度，方便特征信息的融合。

图 2　HSeg 网络结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of HSeg network structure

表 1　不同特征提取的支路通道数

Tab. 1　Number of branch channels for different feature 
extraction

支路

Channels

局部特征支路

64

全局特征支路

256

语义信息支路

512

图 1　U²HDRnet 网络结构图

Fig. 1　Network structure diagram of U²HDRnet
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在得到三边网络输出的特征后，使用一个逐

点的仿射变换去融合全局特征、局部特征和语义

特征。使用 ReLU 函数进行激活 ，同时将 3 部分

的仿射相加，之后将肤色区域的系数乘以 0. 8 进

行弱化，产生最终的仿射系数。最终得到了一个

16×16×64 的 特 征 矩 阵 ，将 其 展 开 为 16×16×8
的双边网格，每个格子有一个 3×4 的仿射颜色变

换矩阵。

3. 3　GAcmix模块

为了使 ACmix 能够适应当前的 HDR 任务，提

高其对于全局信息的感知能力，本文用全局自注

意 力（Global-self-attention，GSA）模 块［18］替 代 其

中 的 self-attentin 模 块 。 GSA 相 比 于 self-attentin
更加关注序列中所有位置之间的全局关系，它允

许每个位置与整个序列进行交互，从而更好地捕

捉全局上的依赖关系，所以更加适合 HDR 任务。

图 3 和 图 4 分 别 展 示 了 GSA 模 块 和 GAcmix 的

结 构 ，本 文 将 在 后 续 的 实 验 中 证 明 此 改 进 的 有

效性。

3. 4　皮肤特征提取模块

本 文 采 用 U²net［16］作 为 提 取 皮 肤 特 征 的 网

络。U 型结构的图像分割网络是在 FCN 网络［19］

的 基 础 上 构 建 ，最 早 在 2015 年 由 Ronneberger 等

人［20］提出并命名为 U-Net。在此基础上，后续发展

出了 很 多 改 进 型 的 U 型 网 络 ，如 UNET++［21］、

UNET 3+［［22］］等 。 但 U²net 是 其 中 的 集 大 成 者 ，

其提出了一种名为 RSU 的新模块。每个 RSU 本

身其实就是一个缩小版的 U-Net，最后所有的 RSU
连 接 在 一 起 ，形 成 一 个 大 U 形 的 结 构 ，命 名 为

U²net。U²net 较 U-Net 网络和其他 U-Net 改进型

网 络 相 比 ，由 于 通 过 其 内 部 多 个 RSU 结 构 多 次

进 行 特 征 的 提 取 ，因 此 在 进 行 小 目 标 的 分 割 时 ，

有着很好的效果。在人像场景中，由于皮肤区域

所 占 比 重 较 小 ，因 此 将 U²net 作 为 皮 肤 特 征 提 取

模块最为合适。U²net 的网络结构如图 5 所示。

图 3　GSA 模块结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of GSA module structure

图 4　GAcmix 模块结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of GAcmix module structure
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visuAA 数据集包含了日常的绝大部分场景，

并 且 对 皮 肤 区 域 进 行 了 手 动 标 注 。 本 文 选 择 其

作 为 皮 肤 信 息 提 取 模 块 的 预 训 练 网 络 。 通 过 迁

移 学 习 的 方 式 ，先 在 visuAA 数 据 集 上 对 网 络 进

行 预 训 练 ，在 之 后 的 训 练 中 ，再 读 取 其 预 训 练 的

参数对图片进行处理，这样就生成了所需的皮肤

掩膜。其处理效果如图 6 所示。

由 图 6 的 分 割 效 果 可 以 发 现 ，预 训 练 后 的

U²net 网 络 皮 肤 分 割 能 力 优 秀 ，其 生 成 了 高 质 量

的皮肤掩膜，在后续的处理中有着重要作用。

皮肤信息将在三边网络完成特征提取后，与

多种特征信息进行融合，从而避免皮肤区域的偏

色。同时在色彩重建网络中，通过皮肤掩膜的引

导 来 弱 化 对 皮 肤 区 域 的 颜 色 增 强 ，从 而 保 证 了

HDR 处理后皮肤颜色的稳定。

3. 5　色彩重建模块

色彩重建模块在全分辨率下工作，执行的计

算最少，但在捕获高频效果和保留边缘中具有关

键 作 用 。 本 文 沿 用 了 Gharbi 等 人［14］所 使 用 的 切

片节点，该节点用基于学习的引导映射在仿射系

数 网 格 中 执 行 数 据 的 查 找 。 通 过 用 全 分 辨 率 切

片网格获得高分辨率的仿射系数，同时对每个像

素应用局部颜色变换以产生最终输出。

在 将 原 图 通 过 像 素 网 络 变 为 引 导 图 的 辅 助

网络时，将在全分辨率下做一个简单的点态非线

性变换，其计算方法如公式（1）所示：

g [ x，y ]= b + ∑
c = 0

2

ρc ( M T
c ·  ∅ c [ x，y ]+ b'c ) ，  （1）

其中：M T
c 是 3×3 颜色变换矩阵的行；b 和 b'c 是标

量偏差；ρc 是分段线性传递函数，参数化为 16 个

带阈值 tc，i 和斜率 ac，i 的缩放 ReLU 函数的和，其计

算公式如式（2）所示：

ρc ( x )= ∑
i = 0

15

ac，i max ( x - tc，i，0 ) . （2）

参数 M、a、t、b、b ′ 与其他网络参数一起学习。

M 被 初 始 化 为 恒 等 。 a、t、b 和 b ′ 被 初 始 化 ，使 得

每个都是一个在［0，1］上的恒等映射。

3. 6　损失函数

本文采用 Charbonnier Loss［23］和 VGG Loss［24］

作为损失函数。Charbonnier Loss 舍弃了 L1 和 L2

这两种损失函数，因为它们都会造成图像过于平

滑，缺乏感官上的照片真实感。该函数具有极高

的稳定性，其定义如式（3）所示：

L charbonnier = 1
N ∑

i = 1

N

( xi - yi )2 + ε2  ， （3）

其中：xi 是模型预测的第 i 个样本的输出值，yi 是

真 实 的 标 签 或 者 期 望 的 输 出 值 ，N 是 样 本 的 总

数，ε 是平滑项常数。相对于 L1 和 L2，其损失曲线

更平滑，在值接近零点时由于常数 ε 的存在，梯度

也 不 会 太 小 ，避 免 了 梯 度 消 失 ；远 离 零 点 时 值 的

梯 度 由 于 开 方 ，梯 度 也 不 会 太 大 ，从 而 避 免 了 梯

度爆炸。具有 Charbonnier 损失函数的深度网络

可以更好地处理异常值，与 L2 损失函数相比，提

高了 SR 性能。

VGG Loss 的 思 想 是 使 用 VGG 神 经 网 络 提

取图像特征，比较生成的图像和风格图像在这些

特 征 上 的 相 似 程 度 。 具 体 而 言 ，将 生 成 的 图 像、

风格图像和内容图像都输入到预训练的 VGG 网

络 中 ，提 取 出 每 一 层 的 特 征 图 ，然 后 计 算 生 成 的

图像和风格图像在每一层特征图上的差异，并将

这 些 差 异 相 加 作 为 损 失 函 数 。 由 此 可 使 得 结 果

图 5　U²net 网络结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of U²net network structure

图 6　皮肤分割效果

Fig. 6　Skin segmentation effect
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更贴近主观评价的结果，公式如式（4）所示：

LVGG = 1
N ∑

i = 1

N 1
M ∑

j = 1

M

( ∅ ( xi )j -( ∅ ( yi )j )2 ，  （4）

其中：N 表示样本数量，M 表示选择的 VGG 中间

层的通道数量，xi 表示生成图像中的第 i 个样本，

yi 表 示 目 标 图 像 中 的 第 i 个 样 本 ，( xi )j 表 示 生 成

图 像 在 VGG 网 络 的 第 j 个 中 间 层 输 出 的 特 征 ，

( yi )j 表 示 生 成 图 像 在 VGG 网 络 的 第 j 个 中 间 层

输出的特征。

通 过 Charbonnier Loss 和 VGG Loss 这 两 个

损失函数的组合 ，U²HDRnet 模型可以在训练过

程中同时考虑图像重建误差和内容相似性，从而

提高图像增强效果。

4 实验结果与分析

4. 1　实验平台

本文使用 Pytorch 框架部署整个模型，实验环

境 为 Ubuntu 18. 04. 系 统 ，显 卡 为 4 块  NVIDIA 
GeForce RTX2080Ti，单卡显存为 11 GB。

4. 2　实验数据集

本 文 采 用 公 开 数 据 集 MIT-Adobe FiveK 作

为日常场景的数据集。但由于人像 HDR 领域存

在 数 据 空 白 ，所 以 本 文 制 作 了 一 个 人 像 HDR 的

数据集并将其命名 PortraitHDR。该数据集部分

图片通过 DXO 取得。DXO 是一家专业影像机构，

其提供的 HDR 图片具有极高的质量。另外部分

图 片 是 经 专 业 摄 影 师 通 过 专 业 HDR 相 机 拍 摄 ，

并通过后期处理而成。整理后的 PortraitHDR 数

据集由 5 497 张 LDR 人像和 5 497 张 HDR 人像图

片 组 成 ，包 含 黑 人 、白 人 、黄 种 人 3 种 肤 色 人 种 ，

同时包含了常见的街道、树木、天空、室内等多种

常 见 的 背 景 。 此 外 还 选 取 了 不 同 光 照 强 度 和 天

气条件下的图片，基本包含了日常生活中的各种

场 景 。 经 过 随 机 选 取 的 20 人 的 主 观 评 价 可 知 ，

PortraitHDR 数 据 集 中 的 HDR 图 片 比 LDR 图 片

具 有 更 广 阔 的 动 态 范 围 ，捕 捉 到 了 更 多 细 节 ，包

括 高 光 和 阴 影 部 分 。 照 片 同 时 显 示 出 明 亮 和 细

节 丰 富 的 高 光 区 域 以 及 暗 部 区 域 ，其 颜 色 鲜 艳 ，

对比度较高，符合 HDR 图像的标准。

本文选取 LDR 和 HDR 图片各 5 197 张作为

训 练 数 据 集 。 同 时 选 择 了 LDR 和 HDR 图 片 各

300 张作为测试数据集，用以测试训练后模型的

HDR 效 果 。 在 训 练 时 ，本 文 通 过 翻 转 、平 移 、裁

切等不影响 HDR 处理效果的数据增强方式对数

据集进行扩充。

4. 3　评价指标

本 文 采 用 客 观 评 价 和 主 观 评 价 两 种 评 价 方

式 ，其 中 客 观 评 价 指 标 采 用 峰 值 信 噪 比（Peak 
Signal-to-Noise Ratio， PSNR）和结构相似性（Struc⁃
ture Similarity Index Measure， SSIM）。同时通过

对 比 肤 色 区 域 的 直 方 图 对 肤 色 重 构 效 果 进 行 评

判。PSNR 是一种重要的图像质量评价标准，是

最 普 遍、最 广 泛 使 用 的 评 鉴 图 像 的 客 观 量 测 法 ，

其值越大，表明图片质量越高。PSNR 被定义为：

PSNR = 10·   lg ( )MAX2
1

MSE  ， （5）

其中：MAX 是图像像素值的最大可能取值，对于

8 位灰度图像其值为 255；MSE 是均方误差，表示

重 建 图 像 和 原 始 图 像 之 间 像 素 值 差 异 的 平 方 的

平均值。

由 于 PSNR 的 分 数 无 法 与 人 眼 看 到 的 视 觉

品质完全一致，所以本文还采用了另外一个评价

指标 SSIM，SSIM 在评价图像质量上更能符合人

类的视觉特性。SSIM 使用的两张图像中 ，一张

为未经压缩的无失真图像，在本实验中其对应的

是 测 试 集 中 的 理 想 HDR 图 片 ；另 一 张 为 处 理 后

的 图 像 ，在 本 实 验 中 其 对 应 的 是 网 络 处 理 后 的

HDR 图片。对于 x 和 y 两个图像的结构相似性，

可按照式（6）求出：

SSIM ( x，y )= ( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ2
y + c2 )

 ， （6）

其中：μx 表示图像 x 的亮度均值；μy 表示图像 y 的

亮度均值；σx 表示图像 x 的亮度方差；σy 表示图像

y 的 亮 度 方 差 ；σxy 表 示 图 像 x 和 图 像 y 的 亮 度 协

方 差 ；c1 和 c2 是 两 个 用 于 稳 定 计 算 的 常 数 ，它 们

可以避免分母为 0 的情况。

SSIM 值的范围为［0，1］，值越大代表图像越

相似。当两张图片完全一样时，SSIM 值为 1。在

后 续 的 实 验 中 ，通 过 计 算 测 试 集 中 的 理 想 HDR
图片与网络处理后的 HDR 图片的 SSIM，可以判

断是否达到了理想效果。

直 方 图 是 一 种 用 于 可 视 化 数 据 分 布 的 图 形

工具，可用于分析和比较数据的频率分布。在图

像处理中，直方图通常用于表示图像中各个像素

1030



第  8 期 吴春林，等：基于多特征融合的人像 HDR 图像处理算法

值的分布情况。对于彩色图像，可以通过计算其

不 同 色 彩 的 直 方 图 的 方 式 简 单 且 快 速 对 两 张 图

片 进 行 相 似 性 评 估 。 通 过 将 网 络 处 理 后 皮 肤 区

域的图片的直方图同理想的 ground truth 的直方

图进行对比，可以对肤色重构效果进行评价。

4. 4　消融实验

本 文 设 计 了 多 组 消 融 实 验 对 模 型 的 性 能 进

行 充 分 的 评 估 。 为 了 验 证 本 文 所 提 出 三 边 特 征

提取网络的性能，本文在 FiveK 数据集上设计了

消 融 实 验 来 对 比 不 同 特 征 提 取 网 络 之 间 的 性 能

差异，其具体表现如表 2 所示。

通过表 2 可知，相较于 Gharbi 等人［14］的双边

特征提取网络，本文所提出的特征提取网络在仅

调 用 全 局 和 局 部 特 征 提 取 流 时 ，其 PSNR 在

Gharbi 等人的基础上有 2. 8% 的进步。当在特征

提取网络中加入语义信息提取支路时，其 PSNR
取得了 8. 1% 的进步。结合了语义信息的三边网

络 相 较 于 Gharbi 等 人 的 双 边 网 络 PSNR 数 值 高

出 2. 31。这一方面说明了本文所提出的三边网

络性能更好，相较于双边网络可以提取到更多的

图 片 信 息 ；另 一 方 面 说 明 在 HDR 图 像 处 理 任 务

中 ，通 过 提 升 网 络 的 特 征 提 取 能 力 来 提 升 其

HDR 处理能力的策略是有效的。

在三边特征提取模块中，为了使其能聚焦于

关 键 信 息 ，忽 略 次 要 信 息 或 噪 声 干 扰 ，本 文 采 取

了 添 加 注 意 力 机 制 的 策 略 。 为 了 探 究 不 同 注 意

力机制对输出的影响，本文在三边网络的不同支

路设计了消融实验，用 FiveK 数据集作为训练和

测 试 数 据 集 ，比 较 了 Channel Attention［9］、SA［10］、

Dual［11］、ACmix［13］、NA［12］和 GACmix 分别作用于

局 部 特 征 提 取 支 路、全 局 特 征 提 取 支 路、语 义 特

征提取支路和特征融合支路的效果，结果见表 3。

通过表 3 可知，不同注意力机制在作用于不同

支路时的效果迥异。对比后可以发现，当 GAcmix
模 块 作 用 于 不 同 特 征 提 取 支 路 上 时 效 果 都 较 为

理想，当其作用于特征融合支路时对网络的提升

最大，其 PSNR 提升幅度为 2. 2%，因此本文选择

加 入 该 注 意 力 模 块 增 强 网 络 的 特 征 提 取 能 力 。

通过对比 Acmix 和 GAcmix 的效果可知 ，改进后

的 GACmix 效果更好，不论作用于何支路时相较

于 Acmix 效 果 皆 有 一 定 的 提 升 ，平 均 提 升 幅 度

约 为 1. 5%，说 明 本 文 对 Acmix 做 出 的 改 进 是 有

效的。

为 了 验 证 在 U²HDRnet 模 型 中 加 入 皮 肤 掩

膜后对人像处理能力是否有提升，本文对比了分

别采用 FCN［19］、Unet［20］、Unet3+［［22］］、U²net［16］作为

分 割 网 络 生 成 皮 肤 掩 膜 时 ，在 PortraitHDR 数 据

集上的性能差异，其结果如表 4 所示。

通过表 4 可知，是否加入皮肤掩膜对于 SSIM
数值有影响。SSIM 数值的高低能反映出处理后

的图片与理想的 HDR 图片相比是否发生了偏色

表 2　不同特征提取网络的效果对比

Tab. 2　Comparison of different feature extraction networks

策略

Gharbi
Ours（Bilateral）
Ours（Bilateral）
Ours（Bilateral）
Ours（Trilatera）

特征提取网络改进策略

语义特征

√
√
√

局部特征

√
√
√

√

全局特征

动物

√
√

√
√

PSNR

28. 42
29. 23
29. 94
29. 98
30. 73

表 3　不同注意力模块作用于不同支路的效果对比

Tab. 3　Comparison of effects of different attention modules 
on different brands

注意力模块

GACmix
Dual attention

NA
Channel Attention

SA
ACmix

PSNR
局部

信息

支路

30. 68
29. 99
29. 98
30. 49
30. 08
30. 06

全局

信息

支路

30. 51
30. 27
30. 42
30. 28
30. 25
30. 14

语义

信息

支路

30. 75
30. 72
29. 62
30. 37
30. 52
30. 21

特征

融合

支路

31. 36

31. 04
31. 26
31. 21
30. 77
31. 03

表 4　加入不同皮肤分割模块前后的效果对比

Tab. 4　Comparison of effects before and after adding dif⁃
ferent skin segmentation module

策略

No mask
+FCN
+Unet

+Unet3+
+U²net

SSIM
0. 915
0. 967
0. 964
0. 968
0. 985
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或者处理过度。在加入皮肤掩膜后 ，SSIM 的数

值获得了最高 7% 的提升，说明本文添加皮肤掩

膜的策略是正确的。同时，通过表 4 可知，在加入

不同的皮肤分割网络时其 SSIM 数值有所差异，

在选取 U²net 作为皮肤提取网络时，结果最好，因

此选择 U²net 作为本网络的皮肤提取模块。

图 7 呈现了加入 U²net 生成的皮肤掩膜前后

的变化。可以发现，在没有加入皮肤掩膜处理时，

其 输 出 图 片 的 皮 肤 颜 色 明 显 偏 红 。 在 加 入 皮 肤

掩膜后，肤色更为自然，观感更好，同时也更贴近

原本的肤色。

图 8 呈现了融合皮肤特征前后，其他区域具

体的细节信息。可以发现，肤色信息的加入只对

皮肤的偏色进行了抑制，其他区域的色彩并未发

生变化，说明皮肤特征提取模块的加入既纠正了

皮肤区域的偏色，又不会对非肤色区域产生负面

影响。

图 9（a）~（c）分 别 呈 现 了 ground truth、加 入

皮肤特征时、不加入皮肤特征时皮肤区域的直方

图。通过观察直方图可以发现，当不加入皮肤特

征 时 ，其 像 素 值 在 0~40，与 ground truth 明 显 不

同，说 明 此 时 颜 色 发 生 了 偏 色 ；在 加 入 了 皮 肤 特

征之后，其直方图和 ground truth 表现一致，像素

值并未发生偏离，说明皮肤特征的加入使皮肤区

域不再失真，得到了理想的处理效果。直方图的

表 现 和 SSIM 数 值 的 表 现 一 致 ，也 说 明 了 SSIM

的 数 值 可 以 呈 现 肤 色 是 否 发 生 偏 色 ，其 数 值 越

高，说明整张图同 ground truth 越接近，肤色重构

效果越一致。

为了探究皮肤特征与不同特征进行融合时，

对 输 出 的 影 响 ，本 文 比 较 了 加 入 U²net 作 为 皮 肤

提 取 模 块 前 后 ，网 络 在 PortraitHDR 数 据 集 上 性

能的差异。其结果如表 5 所示。

图 8　加入皮肤掩膜前后的细节对比。（a） 加入皮肤掩膜

前； （b） 加入皮肤掩膜后。

Fig. 8　Comparison of details before and after adding skin 
mask.  （a） Before adding skin mask； （b） After 
adding skin mask.

表 5　不同融合策略的效果对比

Tab. 5　Comparison of the effects of different fusion strategies

策略

方案一

方案二

方案三

+三边特征

提取模块

√
√
√

+注意力

模块

√
√

+皮肤

分割模块

√

PSNR

30. 73
31. 46
31. 42

SSIM

0. 909
0. 915
0. 985

图 7　加入皮肤掩膜前后的效果对比。（a） 输入图像；（b） 加
入皮肤掩膜前；（c） 加入皮肤掩膜后。

Fig. 7　Comparison of effects before and after adding skin 
masks.  （a）Input images； （b）Before adding skin 
mask； （c） After adding skin mask.

图 9　直方图对比。（a） 真值； （b） 加入皮肤特征； （c） 不加

入皮肤特征。

Fig. 9　Histogram comparison.  （a） Ground truth； （b） Add⁃
ing the skin feature； （c） No adding the skin feature.
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通过表 5 可知，不同特征分别与肤色特征进

行融合时，对于 SSIM 的提升是巨大的，SSIM 数

值 越 大 说 明 与 ground truth 越 接 近 。 表 5 的 结 果

证 明 皮 肤 特 征 与 局 部 特 征 、全 局 特 征 、语 义 特

征进行融合时，都对网络的性能有提升。融合后

的 PSNR 会有 0. 01 的下降，这是因为为了防止皮

肤 区 域 发 生 偏 色 ，在 处 理 皮 肤 区 域 时 会 抑 制 过

亮、过鲜艳，所以会带来峰值信噪比 0. 01 的损失，

但却带来了画面相似度 7. 3% 的提升。此外，通

过 对 比 表 2 和 表 5 的 结 果 可 以 发 现 ，采 用 特 征

融 合 的 策 略 比 只 提 取 单 一 特 征 的 策 略 其 性 能

更好。

依次使用不同组合策略在 PortraitHDR 数据

集 上 进 行 训 练 ，实 验 结 果 如 表 6 所 示 。 通 过 表 6
可知，本文所搭建的三边特征提取网的 PSNR 数

值均高于 30，通过加入通道注意力模块的方式可

以进一步提升 PSNR 的数值。同时，皮肤提取模

块的加入将 SSIM 提升了 8. 4%。这说明通过本

文 所 采 取 的 策 略 ，在 提 升 整 体 HDR 处 理 效 果 的

同时，可以减小人像场景下 HDR 处理的失真。

4. 5　对比实验

为了验证 U²HDRnet 模型对自然场景的处理

能力，同时对比相较于主流 HDR 算法，本文所提

算法是否优秀，本文将肤色信息的引导因子置为

0，在 FiveK 数 据 集 上 对 比 了 U²HDRnet 同 style-

transfer［3］、HSVNet［4］、FHDR［5］、CNN-HDR［6］、

HDRnet［14］算 法 在 自 然 场 景 下 的 表 现 效 果 ，其 结

果见表 7。

通 过 实 验 发 现 ，在 未 加 入 皮 肤 提 取 模 块 时 ，

U²HDRnet 在多个场景中的表现都优于常见算法。

在处理车辆场景时，其性能对比 FHDR 算法有落

后，通过查看数据集发现，FiveK 数据集中车辆场

景 的 色 彩 比 较 单 一 ，大 多 是 纯 黑 色 或 纯 白 色 车

辆，U²HDRnet 所擅长的是深度特征提取，对于色

彩过于单一的场景，其性能对比 FHDR 这种通过

不断迭代提高饱和度的算法，其 PSNR 有 0. 18 的

落 后 ，但 是 落 后 幅 度 只 有 0. 5%。 综 合 所 有 场 景

来看，U²HDRnet 比其他单帧 HDR 算法在不同场

景 下 的 PSNR 值 波 动 最 小 ，且 PSNR 值 都 高 于

30，表 明 本 文 所 构 建 的 HDR 图 像 处 理 网 络 具 有

很强的稳定性。

为 了 验 证 U²HDRnet 在 人 像 场 景 下 的 HDR
处理能力，同时比较不同算法在人像场景下处理

能 力 的 优 劣 ，本 文 在 PortraitHDR 数 据 集 上 对 不

同的算法进行了对比实验，结果如表 8 所示。

从表 8 可以看出，U²HDRnet 在人像场景下，

表 6　不同组合策略的效果对比

Tab. 6　Comparison of the effects of different combination strategies

策略

方案一

方案二

方案三

方案四

局部特征

√

√

全局特征

√

√

语义特征

√
√

PSNR
27. 32
28. 01
27. 98
30. 73

PSNR（+U²net）
27. 29
28. 01
27. 96
30. 72

SSIM）

0. 866
0. 852
0. 867
0. 906

SSIM（+U²net）
0. 916
0. 922
0. 928
0. 978

表 7　不同算法在 FiveK 数据集上的效果

Tab. 7　Effects of different algorithms on the FiveK dataset

算法

HSVNet
HDRnet

Style-transfer
CNN-HDR

FHDR
Ours （no mask）

PSNR
风景

26. 52
28. 96
26. 74
23. 42
29. 93
31. 26

建筑

23. 35
29. 65
27. 51
23. 15
30. 52
31. 38

静物

25. 22
28. 22
26. 94
23. 86
30. 39
30. 39

车辆

25. 41
27. 47
28. 33
22. 02
30. 85
30. 67

动物

22. 18
25. 14
27. 29
21. 23
27. 58
31. 84

食品

26. 37
28. 01
27. 25
22. 51
29. 86
31. 45
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其 PSNR 有着最高的得分 ，同时在 SSIM 上的表

现好于其他网络。SSIM 所呈现的是网络处理后

的图片与理想 HDR 图片的相似度。由于本文的

研究重点是在人像场景下获取高质量 HDR 图像

的同时抑制皮肤的偏色，所以 SSIM 指标更能体

现 是 否 达 到 了 抑 制 皮 肤 偏 色 的 效 果 。 对 比 不 同

网络的训练和推理时间可以发现，CNN-HDR 的

训练和推理时间是最短的，但是其处理效果也是

最差的。U²HDRnet 算法相较于采用双边特征网

络的 HDRnet 算法，其训练时间和推理时间增加

了 0. 4 h，但 是 PSNR 提 升 了 10. 7%，同 时 SSIM
提 升 了 8. 9%。 这 是 因 为 该 算 法 中 的 U²net 模 块

采取了迁移学习的策略，缩减了训练所花费的时

长。因此，U²HDRnet 融合的特征信息虽然更多，

但是其训练时间只增加了 2%。此外由于本文采

取 了 添 加 注 意 力 机 制 的 方 案 过 滤 了 部 分 无 关 参

数 ，所 以 其 推 理 速 度 在 对 比 的 算 法 中 排 名 第 二 。

结合各项客观指标来看，采用多特征融合的方式

进行 HDR 图像处理的策略是成功的，U²HDRnet
算法的综合性能是各个算法中最好的。

除了客观评价指标，主观评判更能说明算法

对 于 人 像 HDR 处 理 效 果 的 优 劣 。 图 10 展 示 了

U²HDRnet 算法同其他数值表现相对较好算法的

效果对比。

通过图 10可以发现，对比其他算法，U2HDRnet
在处理人像场景时优势明显，在抑制皮肤偏色上

有着很好的效果。相比于其他网络，其在纠正了肤

色 的 加 深 和 偏 色 的 同 时 ，保 留 了 皮 肤 的 细 节 ，同

理想的 target 图片效果高度一致，没有发生失真。

通过客观评价指标结合主观评判可以发现，

U²HDRnet 在 获 得 高 质 量 HDR 处 理 效 果 的 同 时

保留了肤色信息和皮肤细节，在进行人像场景下

的 HDR 处理时有着更好的视觉效果。

5 结 论

本文提出了一种基于多特征融合的人像 HDR
图像处理算法 U²HDRnet，旨在解决现存 HDR 算

表 8　不同 HDR算法在人像场景下的效果

Tab. 8　Effect of different HDR algorithms in portrait scenes

算法

FHDR
HDRnet

Style-transfer
CNN-HDR

HSVNet
U²HDRnet

PSNR
28. 32
28. 38
27. 41
22. 15
30. 32
31. 42

SSIM
0. 829
0. 904
0. 905
0. 826
0. 932
0. 985

训练时间/h
20. 6
16. 8
22. 6
12. 3
26. 8
17. 2

推理时间/s
0. 24
0. 10
0. 15
0. 09
0. 32
0. 10

图 10 不同算法在 PortraitHDR 数据集上的效果对比。（a）输入图片； （b）理想输出图片； （c）FHSVNet 算法输出图片； 
（d）HDRnet 算法输出图片； （e）U²HDRnet 算法输出图片。

Fig. 10 Comparison of different algorithms on the PortraitHDR dataset.  （a） Input images； （b） Ideal output images； 
（c） FHSVNet algorithm outputs images； （d） HDRnet algorithm outputs images； （e） U²HDRnet algorithm outputs 
images.
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法在处理人像图片时容易造成皮肤偏色的问题。

该 算 法 采 用 U²net 作 为 皮 肤 特 征 提 取 的 模 块 ，将

提 取 完 成 的 皮 肤 特 征 输 入 到 三 边 特 征 提 取 模 块

和色彩重建模块中。同时，本文所提出的三边特

征提取模块表现优异，该模块的局部特征提取支

路先将图像做下采样以降低图片分辨率，通过多

次卷积提取局部信息；该模块的全局特征提取支

路在对图片进行多次卷积计算后，再通过多次全

连接提取全局特征；该模块的语义信息提取支路

在 HSeg 模块中进行提取深层语义信息提取。最

终对输出的 3 部分特征进行融合，在经改进后的

Acmix 模块计算后融合皮肤特征，产生最终的仿

射变换系数。在色彩重建模块中，在其切片节点

采 用 基 于 学 习 的 引 导 映 射 。 通 过 用 全 分 辨 率 切

片网格获得高分辨率的仿射系数，同时对每个像

素应用局部颜色变换以产生最终输出，在最终的

HDR 重 建 中 再 次 融 合 皮 肤 特 征 的 权 重 ，尽 可 能

地保留了皮肤信息。实验数据表明，本文所提出

算法的 PSNR 达 31. 42 dB，SSIM 达 0. 985。结合

主观评测结果可以发现 ，U²HDRnet 算法在人像

场 景 下 的 HDR 处 理 能 力 优 于 目 前 常 见 的 HDR
算法。
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