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摘　 要：金属材料表面的高光会严重破坏图像的连续性，产生一定的伪边缘，导致高光区域的纹理细

节减弱甚至消失，干扰后续表面的区域分割和缺陷检测等操作。 针对现有高光去除方法效率低、损失

大、易失真、金属高光数据难标定等问题，提出了一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的无监督感知增强网

络模型。 使用生成对抗的方法生成大量拥有高光特征信息的金属图像，用于增加训练集中高光金属

图像数据集的数量；在上下文聚合网络中引入细节增强模块（ｄｅｔａｉｌ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）和色彩增强

模块（ｃｏｌｏｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ，ＣＥＭ）提高低分辨率权重图中的特征细节保留率；评估函数采用多尺度结

构相似性函数代替原有结构相似性函数，解决在图像尺寸过大时细节不敏感的问题。 实验表明，所提

模型相比其他多曝光图像融合模型，在融合速度领先情况下，融合图像的互信息和平均梯度等评估指

数提升 １０％左右，能够保留更多的纹理特征信息。
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　 　 在智能制造推动下，机器视觉不断深入应用于

制造行业的各个领域，使用计算机视觉完成工艺检

测工作已成为智能装备的主流趋势。 以视觉为主导

的智能制造产业不断进步与创新，在实际工业复杂

环境下的应用也越来越广泛。 利用机器视觉集合工

业大数据对在机加工件进行实时缺陷检测，可以及

时发现加工过程中的问题，也可以在一定程度上解

决人工检测带来的不确定性和低效率问题。
然而目前的机器视觉都需要基于高质量的图像

来发挥作用，带有高光的金属图像不满足高质量的

要求。 由金属材料构成的航空发动机大部分组成部

件在工业复杂光线条件下易产生高光区域，导致该

区域的纹理细节以及特征信息缺失，并且金属特性

容易导致其表面产生极端高光的情况。 极端的高曝

光使得金属曲面上信息丢失，干扰后续视觉检测过

程，通过此类高光图像无法获得完整信息。 因此，金

属表面的高光去除对于后续以机器视觉为主的智能

检测系统具有重要意义。
基于输入图像的数量，高光去除方法可以分为

２ 类：基于单图像的方法和基于多图像的方法。 高

光去除的早期研究始于 １９８５ 年 Ｓｈａｆｅｒ［１］ 的双色反

射模型，该模型首次将图像中的高光分解为镜面反

射和漫反射 ２ 种分量，其中前者的光谱分布与光源

的相似，而后者的光谱分布在很大程度上取决于材

料表面的属性，根据该模型使用图像的颜色分析和

光谱分析便可以消除图像高光。 后续学者们基于此

模型，发展出了很多基于单图像的高光去除算法模

型。 然而基于单图像的方法大都会使用像素填充，
在图像纹理或者光线环境较复杂情况下高光去除效

果差［２］，单图像方法在高光区域信息完全被掩盖情

况下通常只能降低区域亮度，不能保留其中的纹理

信息和色度信息。
随着计算机运算能力的增长以及图像处理算法

对高质量图像数量需求的增多，基于多图像的高光

去除方法也逐渐发展起来。 多图像方法中多曝光图

像融合（ｍｕｌｔｉ⁃ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ，ＭＥＦ）方法最具

代表性，其主要思想是获得同一图像在不同曝光属
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性下的状态，包括曝光角度、曝光强度等，然后对这

些图像进行特征提取，通过原图与特征图的加权结

合获得最终的融合图像［３］。 相比基于单图像的方

法，ＭＥＦ 方法能够获得高光区域中更多的纹理细

节，但获得更多信息的代价是降低算法模型的实时

性和泛化能力，因为大量固定的参数使其无法在多

样化的数据上表现如一，并且传统的多图像方法在

处理极端曝光情况下的图像时效果较差。
自 ２０１２ 年以来，深度学习在计算机视觉领域被

广泛应用，学者们针对不同问题提出了各种针对性

的网络框架，基于这些基础性框架的优化更是层出

不穷。 在深度学习多曝光图像融合领域，主要分为

２ 类方法：基于无监督的方法和基于有监督的方法。
前者属于先聚类再定性，可适应多样化的输入图像，
如 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ［４］、ＤｅｅｐＦｕｓｅ［５］、ＭＥＦ⁃ＧＡＮ 等［６］，模型运

行速度较快；后者则是按照已有标签进行分类，一般

用于指定图像类型，如 ＥＣＮＮ［７］、ＭＦＮｅｔ 等［８］，此类

模型生成的图像质量较高。
目前已有学者将多曝光图像融合应用于自然图

像处理领域并加以优化和改进，均在一定程度上取

得了不错的效果。 ２０１８ 年，Ｐｅｎｇ 等［９］ 基于 ＣＮＮ 设

计了 ＭｅｒｇｅＮｅｔ 融合网络，此方法将光流配准［１０］ 和

深度学习网络相结合，相比之前多位学者提出的基

于运动检测的方法，有效地解决了融合图像的重影

问题，然而鲁棒性有限。 后续 Ｙａｎ 等［１１］ 提出了

ＣＡＨＤＲＮｅｔ，一种基于多尺度的上下文注意的图像

融合网络，这是一个端到端的网络，由特征提取网络

和特征融合网络 ２ 个子网络构成，解决了速度慢的

问题。 在这些研究的基础上，Ｍａ 等提出了一种快速

多曝光图像融合方法 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ，此方法适用于任意

空间分辨率和曝光次数的图像，使用了“下采样－执
行－上采样”的方案，中间生成低分辨率权重图，上
采样过程中利用了权重图的平滑性，在保证融合图

像质量的同时，极大程度上提高了运行速度，在
ＧＰＵ 上处理相同图像时，速度比其他深度学习方法

快 １０～１００ 倍。
当前的多曝光图像融合方法主要针对自然曝光

图像，很少有在金属曝光图像上的研究，主要几点原

因有：一是工业数据集的特殊性，导致金属高光图像

的数据集稀少，很难找到专业的金属高光数据集用

于研究；二是金属特性的原因，其表面极易产生极端

高曝光或者低曝光的情况，难度较大。 除此以外，还
有一个重要的待解决问题是模型的运行速度，高光

去除作为一个图像预处理步骤，不应花费太多的时

间。 因此，本文以目前速度最优的 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 为基

础，引入细节增强模块（ｄｅｔａｉｌ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）
和色彩增强模块（ ｃｏｌｏｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ，ＣＥＭ） ［１２］ 提

高融合图像质量，并且使用 ＤＣＧＡＮ［１３］ 生成金属高

光图像扩充数据集，一定程度解决金属图像数据集

缺少的问题，实现无监督下的金属表面高光去除。

１　 算法原理

１．１　 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 模型介绍

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 是一种端到端的多图像融合方法，它
在保证融合图像质量的同时，极大提高了运行速度。
ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 利用了一个全卷积网络使得用户可以输入

任意数量的图像，为了提高运行速度，对输入图像直

接进行线性下采样操作，难以避免会损失一些高频

的细节信息。 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 的整个模型是基于 ＭＥＦ 结

构相似性（ＭＥＦ⁃ＳＳＩＭ） ［１４］ 指数进行优化的，这是整

个模型质量保证。 目前大量的实验表明，与多数最

新 ＭＥＦ 方法相比，ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 融合的图像在视觉感知

方面有一定优势，且其运行速度远快于其他方法。
１．２　 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 网络结构

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 由一个双线性下采样器、一个基于扩

张卷积［１５］的特征预测网络（ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔ，
ＣＡＮ）、一个引导滤波器［１６］ 和一个加权融合模块组

成。 获取特征的结构如图 １ 所示。

图 １　 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 获取特征结构图

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 首先对输入序列进行降采样，并输入

ＣＡＮ 网络低分辨率版本用来预测低分辨率权重图。
以原图和特征图作为输入，使用引导滤波器获得高

分辨率权重图，该操作也称为计算机视觉中的联合

上采样。 最后，计算特征图与原图的融合图像获得

最终图像，如（１）式所示， Ｗｋ 表示原图像 Ｘｋ 的权重

图，Ｙ 为最终加权融合获得的无高光图像。

Ｙ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｗｋ☉Ｘｋ （１）

　 　 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 核心模块是一个卷积网络，它将低分

辨率的输入序列转换为相应的权值图。 网络需要允

·５４７·
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许任意空间大小和曝光数，并产生相应大小和数量

的特征图。 为此，ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 使用完全卷积网络来处

理所有的曝光（即不同曝光的图像共享相同的权重

生成网络），这可以通过 ｂａｔｃｈ 维度的分配来高效实

现。 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 的核心网络有 ７ 个卷积层，其配置如

表 １ 所示，它的输出与输入具有相同的分辨率。
表 １　 ＣＡＮ 网络配置

网络层次 卷积 扩张 宽度 偏移 自适应归一化 非线性 感受野 卷积

１ ３×３ １ ２４ × √ √ ３×３ ３×３

２ ３×３ ２ ２４ × √ √ ７×７ ３×３

３ ３×３ ４ ２４ × √ √ １５×１５ ３×３

４ ３×３ ８ ２４ × √ √ ３１×３１ ３×３

５ ３×３ １６ ２４ × √ √ ６３×６３ ３×３

６ ３×３ １ ２４ × √ √ ６３×６５ ３×３

７ １×１ １ １ √ × × ６５×６５ １×１

２　 改进的 ＭＥＦ 算法

２．１　 ＤＣＧＡＮ 图像生成

本文的方法主要应用在复杂工业环境下的高光

金属表面，当前已有的高光图像数据集均为自然图

像。 实际加工现场收集到的图像数量很少，远远达

不到深度学习模型训练要求，若采用现有数据集直

接进行训练，容易导致实验结果出现过拟合情况。
传统的数据集扩充方法主要采用旋转、缩放以及添

加噪音等方式，这样的方式不仅繁琐，而且本身依赖

于一定的数据数量［１７］。 为基于目前有限的数据集

获得更多金属高光图像，本文采用深度卷积生成对

抗网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ，ＤＣＧＡＮ）进行金属高光图像生成。

ＤＣＧＡＮ 是目前生成对抗网络在实际工程应用

中被采用最多的衍生网络，它是生成对抗网络针对

图像生成质量以及稳定性优化而产生的。 ＤＣＧＡＮ
模型由生成网络 Ｇ 与判别网络 Ｄ 组成，结构如图 ２
所示，网络结构均为 ５ 层，生成网络接收一个随机输

入的噪声，通过该噪声生成一张目标图像；判别网络

接收一张图像，对该图像做出判断后，计算出一个概

率值，若该图像来源为生成网络，则输出 ０，若该图

像来自真实的数据分布，则输出 １。 两者根据反馈

的结果，不断更新自己的参数，直至达到纳什均衡。
生成模型的网络结构一共有 ５ 层，其中采用反

卷积代替上采样来获得指定大小的图片。 它的主要

结构如图 ３ 所示。

图 ２　 生成对抗模型

图 ３　 生成器 Ｇ 的网络结构

网络根据输入的向量信息，分步获取输入图像

的特征信息，包括边缘、色度等，随后根据网络的深

入，不断优化图片细节。 输入一张图片，根据需要的

特征图大小设置相应的卷积核，卷积核大小影响了

生成网络的可学习空间特征值大小。 在除了输出层

之外的每一层，加上批归一化处理，缓解模型崩溃问

题。 最后，输出一个像素的三通道 ＲＧＢ 图像。
判别模型的网络结构类似于反向的生成器，网

络同样有 ５ 层，采用下采样方法。 整个网络结构没

有池化层，采用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ［１８］ 作为激活函数，通过

一个全连接层输出判别结果，表示输入图像属于真

·６４７·
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实样本还是由生成器所生成，其结构如图 ４ 所示。

图 ４　 判别器 Ｄ 的网络结构

生成网络和判别网络的输出层激活函数分别为

Ｔｈａｎ 函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，两者都是 Ｓ 型函数，其函

数特性会导致反向传播算法收敛速度降低，使用

ＢＣＥＬｏｓｓ 函数后，解决了因 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数导致的梯度

消失问题。
用 ＤＣＧＡＮ 模型生成的部分金属高光图像如图

５ａ）所示。 这些生成的图像带有金属高光的特征，
并且可以通过调节参数和输入来改变生成图像的曝

光程度，如图 ５ｂ）所示。 这些生成的图像分辨率为

２５６×２５６，并且带有一定的噪音点，可以作为训练集

提高模型泛化能力。

图 ５　 ＤＣＧＡＮ 生成图像结果

２．２　 引入 ＤＥＭ 模块和 ＣＥＭ 模块

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 为了满足速度要求，使用了下采样－处
理－上采样的方法进行特征融合，其中下采样直接

使用了线性下采样（ｂｉｌｉｎｅａｒ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ），这样会

导致高光区域中高频的纹理信息丢失，下采样得到

的图像序列输入 ＣＡＮ 进行低分辨率权重预测。 本

文在这个过程中引入细节增强模块 ＤＥＭ 和色彩增

强模块 ＣＥＭ 来增强网络的感知能力，减少因线性下

采样导致的细节丢失和颜色失真问题，并且可以在

几乎不影响原来速度的情况下实现。 整体感知增强

流程如图 ６ 所示，将色彩空间从 ＲＧＢ 转换为 ＹＣｂＣｒ
是很自然的，因为与 ＲＧＢ 色彩空间相比，ＹＣｂＣｒ 可

以有效地将亮度和纹理（Ｙ 通道，亮度分量）与颜色

（Ｃｂ 和 Ｃｒ 通道，色度分量）分开，这样细节增强和色

彩增强就可以分别在亮度和色度组件上进行。

图 ６　 感知增强流程

在细节增强模块中，给定图像 Ｉ，在图像中可以

轻松得到全局收益 Ｉα ＝ α × Ｉ，α为带曝光调整的比例

系数。 图像曝光升高时 α ＞ １，降低时 α ＜ １。 图像

中可能同时存在过度曝光、适度曝光和曝光不足的

区域，通过全局调优 α 时并不能完全解决所有区域

存在的曝光问题，因此需要找到一个自适应规则。
引入一个标准差变量 σ，在半径为 ｒ 的窗口内，图像

的每个位置为 Ｉｉｊ，这样标准差就可以看作是细节丰

富度的衡量标准，其公式表示为

σｉｊ ＝
１

２ｒ ＋ １ ∑
－ｒ≤ｐ，ｑ≤ｒ

（ Ｉｉ ＋ｑ － μｉｊ） ２ （２）

　 　 在 α ＞ １ 的预设集合中逐渐增加其标准差，将
相应得到 σα

ｉｊ ＝ α × σｉｊ，到达合适的曝光。 对于曝光

不足的区域，上述操作增强其对比度，但无法处理过

度曝光的区域。 因此通过反转原图像获得 Ｉｉｎｖ ＝ １ －
Ｉ，最初过度曝光的区域看起来就像曝光不足的区

域。 将完全相同的规则应用于 Ｉｉｎｖ，便可获得双向的

细节增强。
在色彩增强模块中，源图像被转换为 ＹＣｂＣｒ 色

彩空间，然后仅在 Ｙ（亮度）通道上执行融合策略，
而 Ｃｂ 和 Ｃｒ（色度）通道的融合规则仍然以直接的形

式设计，如（３）式所示。

Ｃ ｆ ＝
Ｃ１（ Ｃ １ － τ ） ＋ Ｃ２（ Ｃ２ － τ ）

Ｃ１ － τ ＋ Ｃ２ － τ
（３）

式中， Ｃ１ 和 Ｃ２ 表示输入图像的 Ｃｂ 和 Ｃｒ 通道，Ｃ ｆ 是

相应的融合色度通道，τ 值一般设定为 １２８。 当原图

像曝光严重时，颜色信息会受到干扰甚至破坏，并且

不同照明条件下的颜色也会不一致，因此 ＣＥＭ 中通

过获取 ２ 个源图像（亮度和色度分量）的全部信息

以及目标亮度作为输入来推断最适合融合亮度（由
ＤＥＭ 生成）的色度，如（４）式所示

［Ｃ１，ｆ，Ｃ２，ｆ］ ＝ ＮＣＥＭ（ Ｉ１，Ｉ２，Ｙｆ，θＣＥＭ） （４）

·７４７·
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式中： ＮＣＥＭ 表示带有参数的 ＣＥＭ 网络；θＣＥＭ 是需要

学习的参数。 ＣＥＭ 设置为编码器－解码器联合结

构，每层有 ４ 个分支，以探索输入图像之间的颜色映

射关系。
２．３　 评估损失函数的改进

ＭＥＦ⁃ＳＳＩＭ 是 ＭＥＦ 领域普遍适用的评估函数，
它的构建遵循 ＳＳＩＭ（结构相似性）指数［１９］ 的定义，
评价指标主要基于人眼查看图像时提取的结构化信

息。 ＳＳＩＭ 方法是一种全参考的评价方法，对于图像

ｘ 和 ｙ，其 ＳＳＩＭ 定义如（５）式所示。

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ） ＝
（２μｘμｙ ＋ Ｎ１）（２σｘｙ ＋ Ｎ２）

（μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ Ｎ１）（σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ Ｎ２）
（５）

式中： μｘ 和 μｙ 分别表示输入图像的平均强度；σｘ，σｙ

和 σｘｙ 表示局部方差和协方差；Ｎ１ 和 Ｎ２ 是 ２ 个较小

的常数，以防止其不稳定。 在本文方法中由于可以

输入不同空间分辨率的图像，而 ＳＳＩＭ 需要在特定

配置下才能表现良好，在灵活性方面没有较好的结

果，所以采用多尺度结构相似度（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ＳＳＩＭ，
ＭＳＳＳＩＭ） ［２０］，作为评估函数进行优化替代。

ＭＳＳＳＩＭ 采用了多尺度分块的方法，对于不同

分辨率都能保持性能稳定。 将对比图像进行输入

后，依次使用低通滤波器进行 １ ／ ２ 下采样。 假设原

始图像为 Ｓｃａｌｅ １，最高尺度为 Ｓｃａｌｅ Ｍ 经过Ｍ － １次

迭代得到。 对于第 ｊ 尺度，只计算对比度 Ｃ（ｘ，ｙ） 和

结构相似度 Ｓ（ｘ，ｙ）。 通过 Ｓｃａｌｅ Ｍ，计算亮度相似

度 ｌ（ｘ，ｙ），最终的 ＭＳＳＳＩＭ 是将各个尺度的结果连

接起来。
ＭＳＳＳＩＭ（ｘ，ｙ） ＝ ［ ｌＭ（ｘ，ｙ）］ αＭ∗

　 ∏
Ｍ

ｊ ＝ １
［ｃｊ（ｘ，ｙ）］ βｊ∗［Ｓ ｊ（ｘ，ｙ）］ ｙ ｊ （６）

式中， α，β 和 γ 用于调整各分量的权重。 图像细节

的可感知性取决于图像信号的采样密度、图像平面

到观察者的距离以及观察者视觉系统的感知能力。
在实验中，当这些因素发生变化时，对给定图像的主

观评价就会发生变化。 因此 ＭＳＳＳＩＭ 的评估结果可

以更贴近主观质量评估结果。
２．４　 改进后的网络结构

本文使用了 ＤＣＧＡＮ 的方法扩充了曝光金属图

像的数量，提升了网络的训练效果；在 ＣＡＮ 网络之

前引入 ＤＥＭ 和 ＣＥＭ 模块，使低分辨率图像进行特

征预测时保留更多的纹理细节和色彩细节；将评估

函数 ＳＳＩＭ 替换为 ＭＳＳＳＩＭ，更加注重图像整体的质

量，提高网络的感知能力。 整体改进后的多曝光图

像融合网络结构如图 ７ 所示。

图 ７　 改进后的网络结构图

３　 实验方案与结果

３．１　 实验环境

本文的生成对抗网络以及多曝光图像融合网络

均基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架而搭建，Ｐｙｔｈｏｎ 版本为

３．９。 网 络 训 练 采 用 的 计 算 机 操 作 系 统 为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＣＰＵ 为 ６ 核 １２ 线程的 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ５⁃１２４００Ｆ，图形处理器（ＧＰＵ）采用 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ ３０７０，显存 １２ ＧＢ。
３．２　 实验参数设定

本文在训练中使用了自适应动量估计算法

（Ａｄａｍ）作为其求解器，学习率为 ０．０００ １，动量参数

β１ 为 ０．５，Ａｄａｍ 中的其他参数是默认情况下设置

的。 Ｂａｔｃｈ⁃ｓｉｚｅ 等于当前序列中的曝光次数，即图像

数量。 ｅｐｏｃｈ 设置为 ２００，前 １５０ 个 ｅｐｏｃｈ 保持初始

学习率 ０．００１ 不变，后 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 采取线性衰减方

式至 ０。 对于损失权重的权值，经过多次实验对比

后设置 λ１ 为 １５，λ２ 为 ０．５。
作为一个无监督的模型，本文中实验所用到的

数据集均不需要进行标注，同一图像的不同曝光数

据放在相同目录下，通过 Ｐｙｔｏｒｃｈ 中的 Ｄａｔａｓｅｔ 工具

包自动转化成数据流作为训练以及测试的输入。
３．３　 评估指标

在图像融合领域，评估方法分为 ２ 类：一是定性

分析，通过主观的视觉质量来进行对比；二是定量客

观分析。 目前在大多数 ＭＥＦ 方法中用到的客观评

估指标包括多曝光图像融合结构相似度（ｍｕｌｔｉ⁃ｅｘ⁃
ｐｏｓｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｍｅａｓｕｒｅ，ＭＥＦ⁃
ＳＳＩＭ）、信息熵（ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＮ）、互信息（ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）等［２１］，详细如表 ２ 所示。

本文方法针对融合金属图像的特征信息和色彩

信息进行了优化，因此主要对应 ＭＥＦ⁃ＳＳＩＭ、ＡＧ 以

及 ＭＩ ３ 个指标进行评估，用于反映方法对细节和色

彩的保留程度。

·８４７·
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表 ２　 图像融合评估指标

指标 作用

ＭＥＦ⁃ＳＳＩＭ 图像感知质量评估

ＥＮ 衡量图像中信息的丰富程度

ＡＧ 表征图像的清晰程度

ＳＴＤ 表述像素灰度值的离散程度

ＳＦ 反映图像灰度变化率

ＭＩ 衡量融合图像中包含源图像序列的信息量

ＭＥＦ⁃ＳＳＩＭ 是 ＭＥＦ 领域被广泛应用的评估指

标，它基于结构相似性方法原理和补丁结构一致性

来计算度量指标，主要用于 ＭＥＦ 结果的感知质量评

估。 该指标反映了融合图像中保留输入图像局部细

节的程度，其数值越大代表融合结果越好。 感知质

量评价 Ｓ 与整体结构相似度定义为

Ｓ（｛ｘｋ｝，ｙ） ＝
２σｘｙ ＋ Ｃ

σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ Ｃ
（７）

Ｑ（Ｙ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
Ｓ（｛ｘｋ｝（ ｊ），ｙ（ ｊ）） （８）

式中： σ ２
ｘ，σ ２

ｙ 分别代表 ｘ，ｙ向量的局部方差；σ ｘｙ 为 ｘ
与 ｙ 的局部协方差；Ｍ 为分割的图像块总数；Ｑ（Ｙ）
是最终计算的整体结构相似度指标。

除上述对融合图像质量的评估指标外，本文引

入了计算复杂度（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ＣＣ）和融

合时间（ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ，ＲＴ），用于反映模型的规模以

及速度。 计算复杂度中假设输入通道的数量为 Ｋ，
每个图像都包含 Ｍ 像素，用于计算本地统计信息的

窗口大小为 Ｎ２，若模型只对整张输入图像进行 ｎ 次

处理，则计算复杂度为 ｎＫＭＮ２。 融合时间则为在输

入相同数量及空间分辨率的曝光图像后，模型输出

图像的运行时间。
３．４　 结果对比分析

为了评估本文所改进的 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 模型的高光

去除效果，选取了部分带有曲面特征的金属高光图

像进行实验，这部分图像与本文实验实际针对对象

有相似的一些特征，其中包含字符信息、细小纹理以

及大曲面等。 将本文方法和原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 以及当前

一些主流 ＭＥＦ 方法，包括深度学习 ＭＥＦ⁃ＧＡＮ、
Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ 和传统 ＭＧＦＦ 方法进行对比。 实验结果如

图 ８ ～ １１ 所示，输入高光图像为 ４ 张不同曝光角度

的金属高光图像。
从图中可以看出，传统 ＭＧＦＦ 方法在实际处理

金属高光时表现很差，丢失了大量纹理信息，在复杂

图 ８　 带字符金属高光图像融合结果

图 ９　 带复杂纹理金属高光图像融合结果

图 １０　 复杂曲面类金属高光图像融合结果

图 １１　 人脸曲面类金属高光图像融合结果

纹理的融合图像中产生了异常像素，在人脸这类大

曲面金属工件上还产生了严重的色彩失真。 ＭＥＦ⁃
ＧＡＮ 方法在金属高光图像中的融合结果不仅在色

彩上严重的失真，高光区域还存在特征信息丢失的

情况，高光去除效果差。
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Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ 在融合图像的细节保留上表现良好，
但由于其网络特性，只能产生单通道的灰度图，如果

使用 ＯｐｅｎＣＶ 对结果图像进行色彩转换也会出现一

定程度失真。 相比于原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ，本文改进后的方

法保留了高光区域更多纹理细节的同时，避免了失

真，整体高光去除效果优于其他方法，无异常像素产

生，一定程度上还原了图像无高光的场景。
表 ３ 中选取了部分评估指数在高光金属数据集

下的表现，ＳＳＩＭ、ＭＩ 和 ＡＧ 参数指数主要反映融合

图像与原图像之间信息的关系，时间和 ＣＣ（计算复

杂度）参数用于评估模型的实时性和规模大小。 如

表中数据所示，ＭＥＦ⁃ＧＡＮ 方法在高光金属数据集中

的表现普遍较差且模型规模最大，传统 ＭＧＦＦ 方法

速度最快，因为其只对像素做了多尺度的算法运算，
融合质量一般。 相较于原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 方法，本文方法

在基本不牺牲速度的情况下，整体评估质量提升了

１０％左右，进一步表明了本文方法在金属高光区域

有着较强的细节保留能力。
表 ３　 高光金属数据集中不同方法评估

方法
指标

时间 ／ ｓ ＳＳＩＭ ＭＩ ＡＧ ＣＣ
原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ ０．８２ ０．６２０ ９ ２．５７１ ６ ３．５３１ ５ ＫＭＮ２

ＭＥＦ⁃ＧＡＮ １．５ ０．３４４ ５ １．２８４ ５ ２．６３２ ０ ４ＫＭＮ２

Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ １．３ ０．６３７ ２ ２．７１２ ２ ３．９４７ ２ ２ＫＭＮ２

ＭＧＦＦ ０．７ ０．６２６ １ ２．５３６ ５ ３．１８４ ６ ＫＭＮ２

本文方法 ０．８７ ０．７２３ ２ ２．７７１ ２ ４．０８７ ５ ＫＭＮ２

为探究本文方法在实时性方面所占优势的具体

情况，选取了几种主流多曝光图像融合方法在不同

分辨率图像下进行速度对比，实验结果如图 １２ 所

示。 图中横坐标代表不同分辨率，如 ５１２ｓ 表示５１２×
５１２ 大小的图像，纵坐标表示融合所花费的时间，各
种方法输入图像数量均为 ２ 张。

从图中的数据可以看出，在不同分辨率的图像

融合中， 本文当前的方法速度领先于其他主流图像

图 １２　 主流多曝光图像融合方法速度对比

融合高光去除方法，并且 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 得益于其端到端

的特性，其在 ＣＰＵ 模式下的运行速度也快于其他

方法。
综上所述，本文改进后的 ＭＥＦ 方法在金属表面

的高光去除效果相比于当前的一些主流方法，无论

是在视觉上还是指标上都有着一定的优势，说明引

入的 ＤＥＭ 和 ＣＥＭ 模块很好地解决了由于线性下采

样所导致的纹理丢失问题，为 ＣＡＮ 特征预测网络提

供了良好的输入。 此外，本文方法在速度上继承了

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 的优势，远远快于其他方法，这对后续的实

时性应用提供了很好的基础。
３．５　 消融实验

为了验证 ＤＰＭ（ＤＥＭ 和 ＣＥＭ）模块以及多尺度

评估损失函数 ＭＳＳＳＩＭ 对融合图像质量的影响，本
文将网络模型按照不同的组合在金属高光图像上进

行了消融对比，分 ３ 组对照：第一组为原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ
默认参数下的配置；第二组为引入 ＤＰＭ 模块后，使
用 ＳＳＩＭ 为评估函数；第三组为引入 ＤＰＭ 模块，并
且使用 ＭＳＳＳＩＭ 替换 ＳＳＩＭ 作为评估函数，实验结果

如图 １３ 所示。

图 １３　 消融实验结果

从图中可以看出，引入 ＤＰＭ 模块后高光区域局

部亮度更加平和，保留了极端高光区纹理特征。 使

用 ＭＳＳＳＩＭ 评估函数后，高光区域整体更加平滑，图
像边缘更加清晰，极大提升高光去除效果的同时，对
图像中划痕、细小凹坑等特征信息进行了有效还原。

表 ４ 展示了消融实验各组的客观评估数据，由
表中数据可知，ＤＰＭ 模块的引入提高了融合图像的

信息保留程度，ＭＳＳＳＩＭ 的使用提升了图像的整体

结构相似度。 上述实验结果表明，本文改进的 ＭＥＦ
方法从特征信息细节和整体结构相似度上进行了优

·０５７·
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化，能够对金属表面高光去除，获得更高质量的融合

图像。
表 ４　 消融实验客观评估比较

方法
指标

ＳＳＩＭ ＭＩ ＡＧ
原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ ０．６２０ ９ ２．５７１ ６ ３．５３１ ５
ＤＰＭ＋ＳＳＩＭ ０．６２６ １ ２．７１５ ０ ３．１８４ ６

ＤＰＭ＋ＭＳＳＳＩＭ ０．７２３ ２ ２．７７１ ２ ４．０８７ ５

４　 结　 论

本文针对金属表面高光问题，提出了一种以

ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 为基础，改进细节增强和色彩增强的 ＭＥＦ
高光去除方法，使用 ＤＣＧＡＮ 生成对抗的方法扩充

了金属高光数据集。 在 ＣＡＮ 特征提取网络前引入

了 ＤＥＭ 模块 ＣＥＭ 模块，使其能保留高光区域更多

的特征信息。 最后使用多尺度的 ＭＳＳＳＩＭ 评估函数

代替单尺度的 ＳＳＩＭ 损失，提高了融合图像的整体

结构相似性。 实验结果表明，在金属表面高光数据

集上，本文改进的模型相较原 ＭＥＦ⁃Ｎｅｔ 模型，图像

融合的视觉质量和客观评估指数均有所提升，其中

反映图像中信息保留程度的评估指数互信息（ＭＩ）
和平均梯度（ＡＧ）提升了 １０％左右，并且保留了原

模型的高运行速度。 对比当前主流的 ＭＥＦ 方法在

高光去除效果以及速度方面均有明显优势。 后续工

作是继续优化网络结构，在满足实时性要求的同时，
进一步提高图像的细节还原能力。
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