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求解低秩矩阵融合高动态范围图像 
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摘  要： 目的 利用低秩矩阵恢复方法可从稀疏噪声污染的数据矩阵中提取出对齐且线性相关低秩图像的优点，

提出一种新的基于低秩矩阵恢复理论的多曝光高动态范围(HDR)图像融合的方法，以提高HDR图像融合技术的抗

噪声与去伪影的性能。方法 以部分奇异值和(PSSV)作为优化目标函数，可构建通用的多曝光低动态范围(LDR)

图像序列的HDR图像融合低秩数学模型。然后利用精确增广拉格朗日乘子法，求解输入的多曝光LDR图像序列的

低秩矩阵，并借助交替方向乘子法对求解算法进行优化，对不同的奇异值设置自适应的惩罚因子，使得最优解尽

量集中在最大奇异值的空间，从而得到对齐无噪声的场景完整光照信息，即HDR图像。结果 本文求解方法具有

较好的收敛性，抗噪性能优于鲁棒主成分分析(RPCA)与PSSV方法，且能适用于多曝光LDR图像数据集较少的场

合。通过对经典的Memorial Church与Arch多曝光LDR图像序列的HDR图像融合仿真结果表明，本文方法对噪声与

伪影的抑制效果较为明显，图像细节丰富，基于感知一致性(PU)映射的峰值信噪比(PSNR)与结构相似度(SSIM)

指标均优于对比方法：对于无噪声的Memorial Church图像序列，RPCA方法的PSNR值为28.117，SSIM值为0.935，

而PSSV方法的分别为30.557与0.959，本文方法的是32.550与0.968。当为该图像序列添加均匀噪声后，RPCA方法

的PSNR值为28.115，SSIM为0.935，而PSSV方法的分别为30.579与0.959，本文方法的为32.562与0.967。结论 本

文方法将多曝光HDR图像融合问题与低秩最优化理论结合，不仅可以在较少的数据量情况下以较低重构误差获取

到HDR图像，还能有效去除动态场景伪影与噪声的干扰，提高融合图像的质量，具有更好的鲁棒性，适用于需要

记录场景真实光线变化的场合。 
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Abstract:  Objective Most traditional methods for merging the sequential multi-exposure low dynamic range (LDR) 

images into a high dynamic range (HDR) image are sensitive to some problems, such as noise and object motion, and 

have to deal with large scale data, which hinders the application and also the further development of HDR image 

acquisition technology. Low-rank matrix recovery can extract the aligned low-rank image with linear correlation from 

sparse noise corrupted data matrix. Taking advantage of this feature, a new method based on low-rank matrix recovery is 

proposed to merge sequential multi-exposure LDR images into an HDR image, and improve the anti-noise and de-artifact 

performance for HDR image acquirement. Method First of all, the input sequential multi-exposure LDR images are 

mapped to the linear luminance space by a calibrated camera response function. Then the partial sum of singular values is 

taken as the optimization objective function, to build a low-rank matrix mathematical model for the HDR image fusion 



method, which is used for merging the captured sequential multi-exposure LDR images. With the help of this proposed 

model, the data matrix is decomposed into low-rank matrix and sparse matrix respectively by the exact augmented 

Lagrange multiplier method, where the partial sum of singular values is the objective function. This algorithm is further 

optimized since the idea of alternating direction multipliers method inspires us: an adaptive penalty factor is set to deal 

with different singular values: if the singular value tends to 0, the algorithm will update the low-rank matrix and sparse 

matrix with new partial singular value thresholding (PSVT); otherwise it will update the low-rank matrix and sparse 

matrix with the classical partial singular value thresholding. Meanwhile, the augmented Lagrange multiplier and the 

penalty factor are also updated simultaneously. After a finite number of iteration steps, the algorithm will terminate with 

the optimal solution concentrates within the space of the maximum singular value as more as possible. Hence, a low-rank 

matrix with the light information of the whole scene is obtained, where the noises and the artifacts are eliminated. This 

obtained low-rank matrix is also the final merged HDR image from the captured sequential multi-exposure LDR images. 

Result The convergence and anti-noise performance is first evaluated. The proposed method and other two compared 

methods are applied to the random generated data matrices with size of 10000×50, and with different ranks from 1 to 4. 

At the same time, a sparse noise is also added into each data matrix with a ratio from 0.1 to 0.4. The compared methods 

are the algorithm of the robust principal component analysis (RPCA) and the algorithm of the partial sum of singular 

values (PSSV). Simulation results demonstrate that the proposed method has better convergence performance and the 

anti-noise performance. In the results of the experiments on different matrices with different ranks and sparse noise ratios, 

the proposed method obtains lower normalized mean square error (MSE) and solving error as well. Simultaneously, 

compared with the original matrix, the proposed algorithm guarantees that the rank of the result is low enough, and the 

singular value of the main information will not be attenuated enormously. It means that the new method can get lower 

rank results even when the reconstruction error is low. The performance of HDR image fusion are evaluated by the values 

of the peak signal to noise ratio (PSNR) and the structural similarity index metric (SSIM) based on the perceptually 

uniform (PU) mapping. The experiments run with the classical sequential multi-exposure LDR images, such as Memorial 

Church and Arch, to acquiring the HDR images. The experimental results show that the expectation is achieved. The 

proposed method can eliminate the artifact in dynamic scenes with spare noise and improve the quality of the fused HDR 

images, compared with the algorithm of 1 ref., RPCA and PSSV. The method of 1 ref. cannot suppress the sparse noise 

and the artifact, and has poor brightness and contrast. The RPCA method can’t suppress artifacts well, and missing details, 

even the wrong results emerged. The PSSV method can obtain a better result but gets fewer details than the proposed 

method. From the objective indicators, the index metrics of PSNR and SSIM of the results by our method are higher than 

the rest of the comparison algorithms: for the Memorial Church sequence without noise, the PSNR and SSIM of RPCA 

method are 28.117 and 0.935. Those of the PSSV method are 30.557 and 0.959, while those of ours are 32.550 and 0.968. 

After adding uniformly distributed noise to the sequence, the two results of RPCA method are 28.115 and 0.935, 

respectively. The two results of the PSSV method are 30.579 and 0.959, while these of ours are 32.562 and 0.967. Even if 

fewer images in the multi-exposure image sequence, the proposed algorithm also can recover the low rank matrix to 

obtain the HDR image. At this situation, the RPCA method cannot get the optimal solution of the low rank; and the PSSV 

method only ensures that the variance of the singular value vectors in the data, rather than the low rank data, is not the 

largest, and cannot guarantee that the low rank data have the maximum variance on the singular value vector. All in all, 

the results show that the proposed algorithm has better robustness than traditional fusion methods. Conclusion In this 

paper, a new method based on the low-rank matrix recovery optimization theory is proposed. It can merge the sequential 

multi-exposure LDR images into an HDR image. With the help of this method, not only can the HDR image be obtained 

with a lower reconstruction error in the case of a small amount of data sets, but also the interference can be removed from 

the noise and artifact in a dynamic scene. Hence the proposed method has a better robustness compared with the 

experimental traditional methods. With the above improvement of HDR images, the demand for high-quality images 



would be met. However, the prosed method depends on the camera response function (CRF), that is, the more accurate 

the CRF is, the better quality the image fusion will result in. In addition, the proposed method also need the aligned 

sequential multi-exposure LDR images to further eliminate the problems of image displacement seriously or the high 

speed moving objects in a scene. Otherwise, it will cause the ghost and blur phenomenon arise in the fused HDR image. 

Key words:  image fusion; high dynamic range image; low-rank matrix recovery; de-ghosting; Lagrange multiplier   



 

 

0  引  言 

数字图像采集设备受制于传感器有限的动态

范围，无法捕捉真实环境的光线变化，故高动态范

围(HDR)图像技术应运而生。它能捕捉整个场景动

态范围的光照信息，获得更多的细节与视觉体验，

具有重要的理论研究价值与商业价值。 

目前主要采用硬件与软件两种方式采集 HDR

图像。其中，硬件方式是采用 HDR 传感器直接采

集 HDR 图像，但代价过高难以实现。故当前普遍

采用融合多幅不同曝光时间的低动态范围(Low 

Dynamic Range, LDR)图像序列，即多曝光图像融

合的方法，以获取一幅具有完整场景动态范围图

像。传统的 HDR 融合一般是通过标定相机响应函

数(Camera Response Function, CRF)来重建场景

HDR 光辐射图。 

相机响应函数是一条真实场景的照度信息经

过相机成像后映射到数字图像像素值的关系非线

性函数，通过求解 CRF 的逆函数，再由多幅已知

精确曝光时间的 LDR 图像像素值加权平均而得到

HDR 场景辐照图，即可还原真实场景的照度信息。

Debevec 与 Malik[1]根据多曝光图像序列采样得到

数据而构建相机响应函数的标定方程，求解方程得

到相机响应函数，再从多幅已知曝光时间的多曝光

图像序列逆映射得到 HDR 场景辐射图。Mitsunaga

与 Nayar[2]以多项式的形式表示相机响应函数，只

需获得相邻曝光图像的曝光时间之比即可标定相

机响应函数。方华猛等人[3]提出了快速标定相机响

应函数的方法，通过降低标定方程的维数并采用稳

健 QR 分解算法求解，引入高斯加权函数，减少融

合明暗区域时引入的噪声。上述基于标定相机响应

函数的多曝光图像融合方法虽能获取 HDR 图像，

但是抗干扰能力较弱，并且求解相机响应函数的方

法复杂度过高，实时性较低。 

因此，多曝光融合即从图像融合的角度出发的

融合方法成为近年的研究热点。多曝光图像的像素

级融合算法省略了标定相机响应函数的过程，将一

组同一场景但曝光时间不同的图像序列以一定的

权值限定，再融合而成的一幅能够直接用于显示设

备的高质量 LDR 图像，而不需要经过 HDR 图像

生成并色调映射为 LDR 图像的过程。 

Goshtasby[4]对多曝光图像分块并基于信息熵

融合图像最优的曝光图像块，利用高斯函数将最优

块进行融合，以消除块与块之间存在的边界不连续

现象。Mertens 等人[5]对输入图像序列进行拉普拉

斯金字塔分解并根据对比度、饱和度与曝光良好率

求得融合图像的权值，将图像拉普拉斯金字塔与权

重高斯金字塔进行融合，由融合后的金字塔重构

HDR 图像。Shen 等人[6]提出一种基于曝光质量测

量以及最小可察觉失真获取多曝光图像融合权重

的方法，同时利用快速的拉普拉斯金字塔加速分解

图像纹理层与细节层，分别对各层给予对应权重进

行融合，融合后的图像具有保持细节与色彩的效

果。Bruce[7]提出了一种基于局部熵获取像素融合

权重的方法，并把图像转换到对数域进行处理，通

过设置权值的大小突出局部细节的对比度。由于直

接融合多曝光图像像素的方法除了能压缩动态范

围，还能作为 HDR 图像重现方法。付争方等人[8]

将多曝光图像直接融合结合 Sigmoid 函数拟合，直

接从获得的 LDR 图像中提取每个像素位置的亮度

序列，利用最小二乘法来拟合适应视觉的 S 曲线，

从而建立起亮度信息的数学模型，给出最佳成像亮

度的判决方式，快速有效地合成 HDR 图像。 

由于多曝光图像序列不可避免会存在物体移

动与噪声污染的问题，特别是弱光源场景，而上述

方法对这些问题的处理能力不足。 

低秩矩阵恢复方法可从稀疏噪声污染的数据

矩阵中提取出低秩的矩阵部分，故 Peng 等人[9]从

批量线性相关的图像中分解出对齐后线性相关的

低秩图像与稀疏噪声。这为多曝光图像序列的对齐

与融合提供了很好的思路，可在解决多曝光图像序

列对齐(低秩)问题的同时，减少因噪声污染与运动

物体而产生的伪影(稀疏的噪声)。 

因此，本文从低秩矩阵恢复的角度出发，展开

多曝光 HDR 图像融合方法的研究，并对低秩矩阵

恢复算法进行改进，提出一种新的 HDR 图像融合

方法。 

1 多曝光HDR图像融合的低秩模型 

随着维度的增加，数据的冗余度与相关性也会

随之增加，从而引发维度灾难，增加了处理的困难

与成本。在实际应用中，常假设高维数据近似存在

于一个低维线性子空间中，即可利用低维线性子空

间的性质对数据进行特征提取、噪声移除等处理。

传统的线性子空间方法对含有高斯噪声数据具有

较好的鲁棒性，但对稀疏噪声数据却非常敏感[9]。 



 

 

根据压缩感知理论[11-12]，稀疏的数据对稀疏噪

声具有更好的鲁棒性 [13] 。而低秩矩阵恢复

(Low-rank matrix recovery)又称为鲁棒主成分分析

(Robust principal component analysis, RPCA)[14]，指

的是将数据矩阵分解为低秩矩阵与稀疏矩阵之和，

如图 1 所示。 

 

图1  从包含稀疏噪声的数据中恢复低秩矩阵 

Fig.1  Recover the low-rank matrix from a data matrix with 

sparse noise 

它以矩阵的秩作为目标函数，其奇异值构成的

向量具有稀疏性。于是，数据的稀疏表示便可拓展

到矩阵的低秩上。从多曝光的 LDR 图像序列所形

成的多维度线性空间便可还原场景真实光照的低

维度空间，同时抑制场景中运动物体所产生的伪

影，即稀疏噪声。因此，本文将从 RPCA 角度解

决 HDR 图像融合问题。 

令不同曝光参数拍摄 N 幅(m×n)静止的 LDR

图像构成的序列为{I1,…,IN}，向量化每一幅图像作

为数据矩阵的列向量，则 N 幅 m×n的数据矩阵 L

转换为一个低秩矩阵： 

 () ()[ ]
1

| |
N

vec I vec I= LL   (1) 

其中，vec(.)表示列向量函数，I i 为第 i 幅图像。 

在拍摄过程中，难免存在相机抖动，或者场景

突然出现运动物体等情况。图像序列未对齐，便对

其进行融合处理，必然会导致伪影与模糊现象。令

伪影与模糊部分为噪声 ei，根据相机成像原理，则

第 i 幅图像 I i 为： 

 ( )( )i i i iI f R e t= + D  (2) 

其中，Ri 表示场景的辐射照度，f(·)为相机响

应函数，Δti 为曝光时间，则式(2)的逆函数为： 

 ()1

i i i i i i if I R t e t- = D + D = +L E   (3) 

其中，L i 为第 i 幅图像的场景辐射照度矩阵，

Ei 为第 i 幅图像的噪声矩阵。经过相机响应函数逆

映射后，亮度满足线性关系，场景的辐射照度 R

将具有低秩特点。 

令数据矩阵为 D= [vec( '

1I )|…|vec( '

NI )]∈R
M×N

，

其中， ' 1( )-=i iI f I ，M 与 N 分别表示 1 幅图像像

素个数与多曝光图像序列的数量。令低秩矩阵为

L=[vec(L1)|…|vec(LN)]，稀疏噪声矩阵为 E=[vec(E1) 

|…|vec(EN)]，则式(3)变换为： 

 D = L + E  (4) 

若场景中不存在伪影，即矩阵 E 为零矩阵，

对齐后的数据矩阵 D 将与场景辐射照度矩阵 L 相

等，则秩为 1。但噪声使得数据矩阵 D 的秩不可能

为 1。假设噪声矩阵 E 是稀疏的，则可分解数据矩

阵 D 为秩接近 1 的低秩矩阵 L 与稀疏的噪声矩阵

E： 

 0,
min ( ) s.t.rank l+ = +
L E

L E D L E   (5) 

其中，D,L,E∈Rn1×n2，λ>0 是权重参数。但因

求秩函数与 l0 范数都是非凸的，求解该优化问题

是 NP 难题。但在满足一定的条件下，松弛目标函

数可以较大概率得到近似低秩的最优解，以及相对

稀疏的噪声矩阵。利用凸松弛将求秩函数转换为核

函数，l0范数转换为 l1 范数，可求得最优解，则目

标函数可重写为： 

 * 1,
min s.t.l+ = +
L E

L E D L E   (6) 

该凸优化问题又称为主成分追踪 (Principal 

component pursuit)[15]。只要低秩矩阵 L 的奇异值

分布合理并且稀疏矩阵 E 的非零元素均匀分布，

RPCA 即可以接近 1 的概率恢复出低秩矩阵。 

实际上，多曝光图像序列通常较少，通常只有

3 或 5 幅图像，无法令 RPCA 求解得到低秩的最优

解，且核函数作为目标函数虽使得恢复的矩阵具有

低秩的性质，却对数据的重要程度不敏感。根据

Oh 等人[16]提出的以部分奇异值和(Partial sum of 

singular values, PSSV)作为优化目标函数，尽可能

减少对最大奇异值的影响，不断减少其余奇异值所

代表的数据比重，从而可保证即使在只有少量数据

的条件下，也能够得到更低秩的矩阵。于是，将式

(5)转换为： 

0,
min ( ) s.t.rank N l- + = +
L E

L E D L E   (7) 

该优化问题求解得到的低秩矩阵 L 秩接近目

标大小 N。定义投影算子
1: 1:( )= T

r r rP X U XV ，其中

U1:r 与 V1:r 分别为矩阵X 的左奇异值矩阵与右奇异

值矩阵中前 r 个最大奇异值所对应的向量构成的

矩阵。当 rank(X)≥r 时，Pr(X)的秩等于 r。利用投



 

 

影算子，可将式(7)的第一项进行松弛，得： 
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1 1
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  (8) 

其中，σ(·)为矩阵的奇异值函数；||·||p=N 就是

令目标矩阵秩为 N 的 PSSV 范数，即截断的核范

数(Truncated nuclear norm)[18]。则基于 PSSV 的多

曝光 HDR 图像融合的低秩矩阵模型可表示为： 

 1 1,
min s.t.

p
l

=
+ = +

L E
L E D L E   (9) 

对式(9)进行低秩矩阵恢复求解，即可得到一

幅融合后的 HDR 图像。 

2 求解低秩矩阵 

目前，求解低秩矩阵恢复的主要方法有迭代阈

值法(Iterative thresholding)[19]，加速近端梯度算法

(Accelerated proximal gradient)[20]，对偶方法(Dual 

method)[20]以及增广拉格朗日乘子法 (Augmented 

Lagrange multiplier, ALM)[21]等。 

2.1 EALM求解低秩矩阵 

由于增广拉格朗日乘子法效率高、精度较高与

占用存储空间较少等优点，故本文采用精确增广拉

格 朗 日 乘 子 法 (Exact Augmented Lagrange 

multiplier, EALM)求解以 PSSV 为目标函数的低秩

矩阵。 

对于一般的带约束优化问题： 

 min ( ) s.t. ( ) 0f h =X X   (10) 

其中，f: Rn→R, h: Rn→Rm。构造增广拉格朗日

函数如下： 

 2
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( , , ) ( ) , ( )
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2

L f h

h

m

m

= +< >

+

X Y X Y X

X
  (11) 

其中，Y 是拉格朗日乘子向量，μ>0 是惩罚

因 子 。 <A, B>=trace(ATB) 为 矩 阵 内 积 。

2

F ij

i j

x= ääX 为 Frobenius 范数。带约束的优化

问题式(10)便可转换为无约束的优化问题 minL(X, 

Y,μ)。令 k为迭代步数，即： 
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其中，ρ>0 为加快收敛的权重参数。迭代执

行使得 X 最终收敛到最优解。采用 ALM 求解以

PSSV 为目标函数的低秩矩阵恢复问题，需做如下

改变： 
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  (13) 

则求解该问题的拉格朗日方程如下： 
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根据交替方向乘子法 (Alternating direction 

method of multipliers, ADMM)的思想，优化问题又

可分解为 2 个求解矩阵 L 与 E 的子优化问题： 
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定义部分奇异值阈值算子 (Partial singular 

value thresholding, PSVT)[17]为： 
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其中，τ>0，l=rank(Y)，σi 为奇异值，U, V

与 S=SY1+SY2分别是矩阵 Y 的奇异值分解结果，即

Y=USVT= U(SY1+SY2)VT， HŰ[x]=sgn(x)max{|x|-Ű,0}

为软阈值算子。采用 PSVT 算子更新矩阵 Lk+1 以及

矩阵 Ek+1如下： 
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更新矩阵 Lk+1 与矩阵 Ek+1 后，更新拉格朗日

乘子矩阵 Yk+1以及惩罚因子μk： 
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EALM方法与Bhardwaj等人[22]所提出的融合

方法不同之处在于，文献[22]中的目标函数为凸松

弛后的 RPCA 问题，且求解方法为非精确拉格朗

日乘子法(Inexact ALM, IALM)。文献[21]证明了在

EALM 算法中(Lk, Ek)任意一个聚点(L, E)都是

RPCA 问题的最优解，并且收敛速度至少是

1( )m-kO 。如果不采用反复迭代的方法求解矩阵 L

与 E，即为 IALM 算法，在μk增长不过快时，可

使得 2

1

1

m m
+¤

-

+

=

<+¤ä k k

k

且
1lim ( ) 0m +

­+¤
- =k k k

k
E E ，它

也可保证 RPCA 的收敛到最优解(Lk, Ek)。 

此外，求解低秩矩阵恢复问题时，要求低秩矩

阵最大的奇异值能够涵盖绝大部分数据，而代表噪

声的奇异值则要尽可能小。奇异值代表噪声的方

差，数据矩阵中的最大奇异值表示数据在对应的奇

异值向量上具有最大方差，即数据在该向量上具有

最大投影。 

在数据较为充分的情况下 RPCA 得到的最优

解足够低秩，但数据较少时结果并不理想。而求解

PSSV 问题使得最优解主要数据部分，即秩等于 N

的数据不受到影响，提高了数据的稳定性，但它只

保证数据在其余奇异值向量上方差不大，并不能保

证低秩部分的数据在奇异值向量上有最大方差。 

2. 2 自适应惩罚因子 

对不同的奇异值设置自适应的惩罚因子τ，将

使得最优解尽量集中在最大奇异值的空间。可定义

Sigmoid 函数： 

 
( ) 1

, (1 )- - -= +a x b

a bS e    (19) 

该函数设置不同的参数 a与 b时，函数形状如

图 2 所示。 

根据 Sigmoid 函数定义一种新的自适应软阈

值算子： 

(20) 

 

 

图 2  不同参数设置下的 Sigmoid 函数 

Fig.2  Sigmoid functions under different parameter settings 

根据输入的奇异值σ来控制优化方程中惩罚

因子τ的大小，那么新的 PSVT 算子
'

, [ ]NtÖF 如下： 
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则更新后的低秩矩阵 L 可表示为： 
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当矩阵 X 奇异值σi→0,i∈{1,…,rank(X)}，控

制参数 a 与 b 使得 '

, [ ]Nt ­F X X ；当σ i→+∞, 

'

, ,[ ] [ ]N Nt t­F FX X ，仍以 PSVT 求解该优化问题；

当处于 Sigmoid 函数变化的部分时，自适应惩罚因

子使得较小的奇异值有较大的惩罚因子。本文取

a=4，b=0。 

于是，求解低秩矩阵的工作流程如图 3 所示。

先对输入的数据矩阵构造增广拉格朗日函数，然后

计算奇异矩阵的奇异值。对于奇异值趋于 0 的情

况，采用新的 PSVT 算子以更新低秩矩阵与噪声矩

阵；否则采用原 PSVT 算子更新低秩矩阵与噪声矩

阵。同时更新拉格朗日乘子向量与惩罚因子。若此

时算法已收敛，则输出低秩矩阵与噪声矩阵；否则

重新计算奇异值，进入下一次迭代。 



 

 

输入数据矩阵

构造增广拉格朗日函数

奇异值ŕ0?

计算新PSVT算子

是 否

计算PSVT算子

更新低秩矩阵与噪声矩阵

更新拉格朗日乘子向量

更新惩罚因子

收敛？

是
否

输出低秩矩阵与噪声矩阵

计算奇异矩阵的奇异值

 

图3  求解低秩矩阵流程图 

Fig.3  Flow chart of low-rank matrix solving 

2. 3 收敛性分析 

已知基于ALM求解低秩矩阵恢复问题的收敛

性与{μk}有关，如果{μk}有界该求解方法线性收

敛，如果{μk}无界该求解方法超线性收敛。 

从实验的角度观察收敛性，随机生成大小为

10000×50，秩为 r 数据矩阵，并在数据矩阵中添加

比例为 p的稀疏噪声。第 1 组实验令生成矩阵的秩

r=1，测试多组不同的噪声比例 p，结果如图 4(a)

所示。第 2 组实验令稀疏噪声比例为 0.2，测试多

组不同秩 r，结果如图 4(b)所示。由恢复低秩矩阵

每一步的迭代结果与原始矩阵的误差可知，本文提

出方法有着较好的收敛性。 

3 仿真分析 

本节将对低秩矩阵恢复以及本文所提出的多

曝光 HDR 图像融合方法进行仿真，并与现有的算

法比较分析。对于图像质量本文将从主观与客观指

标两方面来进行评价。 

3. 1 HDR图像评价指标 

由于HDR 图像存储的是与绝对亮度有关的信 

 

(a) 固定秩，噪声比例不同 

 

(b) 固定噪声比例，秩不同 

图4  求解低秩矩阵的收敛性 

Fig.4  Convergence of low-rank matrix solving((a) fixed rank, 

different noise ratios; (b)fixed noise ratio, different ranks) 

息，而人眼是在感受相对亮度来察觉不同亮度等级

下的细节信息，因此对于以相对亮度作为参考的峰

值信噪比(Peak signal-to-noise ratio, PSNR)与结构

相似度指标(Structural similarity index metric, SSIM)

图像质量标准并不适用于存储绝对亮度的HDR图

像的质量评价。 

TO 等人[23]通过研究对比度感知函数，提出了

一种感知一致性(Perceptually uniform, PU)映射，利

用 PU映射函数可以将 10-5到 108cd/m2的亮度值转

换到一致的感知尺度中，令 PSNR 以及 SSIM 评价

的结果更加可靠。故本文采用基于 PU 映射的

PSNR 与 SSIM 对融合后的 HDR 图像进行客观评

价。  

3. 2 低秩矩阵求解的仿真 

实验生成数据的方法是构造 1 个左矩阵 AL∈

RM×r，1 个右矩阵 AR∈R r×N，AL与 AR满足独立同

分布，其值满足均值为 0 方差为 1 的正态分布，令



 

 

秩为 r 的数据矩阵 A∈R M×N为 A=AL·AR。设置稀

疏噪声比例为 p∈[0, 1]，在数据矩阵 A 中以均匀

分布的概率抽选出 p×M×N个位置并置换为稀疏噪

声，噪声大小同样满足均值为 0 方差为 1 的正态分

布，此时得到观测数据矩阵 D。通过求解 RPCA、

PSSV 以及本文的低秩矩阵恢复算法得到的低秩

矩阵 L，由此观察矩阵 L 与原始数据矩阵 A 之间

的客观指标，包括归一化均方误差以及低秩矩阵 L

的奇异值。 

令生成矩阵的秩 r=1，分辨率为 10000×50，

通过改变噪声比例 p，比较 RPCA、PSSV 以及本

文算法的归一化均方误差，如图 5 所示。本文算法

比 PSSV 具有稍好的性能，且均优于 RPCA。 

 
图5  求解低秩矩阵算法的归一化均方误差 

Fig.5  The normalized mean square error of low-rank matrix 

solving algorithms 

令数据矩阵分辨率为 10000×50，设置多组噪

声比例 p与生成矩阵的秩 r，由图 6 可以看出当数

据矩阵随着噪声比例的增加，其低秩矩阵恢复误差

逐渐增大；随着数据矩阵的秩 r 变大，数据矩阵非

线性相关的数据增多，使得低秩矩阵恢复的误差逐

渐增大。 

 

图 6  不同 rank 与噪声比例的求解低秩矩阵误差 

Fig.6  Low-rank matrix solving error of different ranks 

and noise ratios 

令数据矩阵的秩 r=1，设置多组噪声比例 p与

矩阵分辨率，由表 1 可以看出本文算法恢复的低秩

矩阵更加低秩，其占主要信息的奇异值大小与原始

矩阵的奇异值比较，不会出现非常大的衰减，还能

保证非重要数据的奇异值足够小。但由表 1 最后一

组数据再次证明，随着矩阵分辨率与噪声比例的增

大，秩也跟着增大，非线性相关的数据增多，衰减

也会随着增大。 

 

表 1  比较恢复的低秩矩阵的奇异值大小 

 Table 1  The singular values of the restored low-rank matrices 

矩阵 

尺寸 

噪声 

比例 
ůA 方法 rank(L) ů1(L)  ů2(L)  ů3(L) ů4(L) 

10000 

×5 

0.2 403.97 

RPCA 3 130.59 6.51 0.01 0.00 

PSSV 1 371.80 0.00 0.00 0.00 

OURS 1 370.11 0.00 0.00 0.00 

0.4 248.72 

RPCA 2 65.63 2.95 0.00 0.00 

PSSV 3 213.56 2.89 0.04 0.00 

OURS 1 216.65 0.00 0.00 0.00 

0.6 202.11 

RPCA 2 30.27 0.63 0.00 0.00 

PSSV 3 162.35 11.61 0.17 0.00 

OURS 1 159.91 0.00 0.00 0.00 



 

 

0.8 112.80 

RPCA 2 19.70 0.05 0.00 0.00 

PSSV 3 103.61 20.34 3.05 0.00 

OURS 1 103.25 0.00 0.00 0.00 

10000 

×50 

0.2 804.61 

RPCA 1 787.31 0.00 0.00 0.00 

PSSV 1 804.40 0.00 0.00 0.00 

OURS 1 804.46 0.00 0.00 0.00 

0.4 735.16 

RPCA 6 592.87 16.93 4.55 0.83 

PSSV 1 727.78 0.00 0.00 0.00 

OURS 1 730.48 0.00 0.00 0.00 

0.6 741.74 

RPCA 7 431.27 25.79 4.16 1.37 

PSSV 2 677.85 2.31 0.00 0.00 

OURS 1 687.65 0.00 0.00 0.00 

0.8 630.26 

RPCA 11 258.11 17.97 3.67 1.10 

PSSV 9 471.15 25.58 3.34 1.30 

OURS 2 490.32 0.93 0.00 0.00 

 

PSSV 与本文算法在较少数据的情况下恢复

的低秩结果都要比 RPCA 的结果好，非常适用于

多曝光图像融合数据集并不多的情况，而本文提出

的算法对比于 PSSV 能够在较低重构误差的前提

下得到更加低秩的结果。 

3. 3 多曝光 HDR图像融合的仿真 

通过对多曝光图像序列组成的低秩矩阵进行

求解，得到了场景的低秩矩阵 L，它包含了多曝光

图像序列完整的场景光照信息。根据式(3)的关系，

可由低秩矩阵的平均值，得到场景的辐射照度 R： 
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            (23) 

从而，求解低秩矩阵融合多曝光图像序列以获

取 HDR 图像的工作流程如图 7 所示。首先将获得

的多曝光图像序列通过标定的相机响应函数逆映

射到线性的亮度空间，接着将向量化得到的数据矩

阵 D 进行 RGB 处理，即分为红、绿、蓝 3 个通道

依次进行低秩矩阵的恢复，采用 EALM 即精确拉

格朗日乘子法来求解低秩矩阵恢复，最终将 3 个通

道得到的低秩矩阵 L 求平均即可获得目标HDR图

像。 

由多曝光 HDR 图像融合的低秩模型，以

Memorial Church[1]与 Arch[24]多曝光图像序列为实

验数据集，进行多曝光 HDR 图像融合，并将仿真

结果分别与文献[1]、RPCA 与 PSSV 方法进行主观

与客观的比较。此外，由于无法直接通过展示 HDR 
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图7  基于低秩矩阵恢复的多曝光图像融合 

Fig.7  Multi-exposure fusion based on low-rank matrix 

solving 



 

 

图像进行效果比对，故本文一致采用 Ld=(L/Lavg)
γ

压缩 HDR 图像的动态范围。其中，参数γ表示压

缩因子，本文取值为γ=1/2.2，Lavg 是平均亮度，

Ld是压缩了动态范围的 LDR 图像。 

 

图8  Memorial Church多曝光图像序列 

Fig.8  Memorial Church multi-exposure sequence 

对图8中的Memorial Church图像序列作HDR

图像融合，首先采用传统的 HDR 融合方法，即文

献[1]计算出多曝光图像序列的相机响应函数，并将

该图像序列进行融合得到一幅没有任何噪声的

HDR 参考图像。如图 9 为融合后的各个算法的结

果图以及相对参考图像 9(a)所计算出的 PSNR(单

位：dB)与 SSIM(0～1 之间变化，值越大越相似)

指标。 

(a) 文献[1] 

参考图像 

(b) RPCA 

PSNR=28.117 

SSIM=0.935 

(c) PSSV 

PSNR=30.557 

SSIM=0.959 

(d) OURS 

PSNR=32.550 

SSIM=0.968 

图 9  各算法多曝光图像融合结果比对 

Fig.9  The comparison of multi-exposure image fusion results of different algorithms 

从主观角度看，上述方法的融合结果基本能展

示出真实场景的光线变化。但文献[1]的图像整体亮

度偏暗，对比度相对其余算法都要差。RPCA 方法

在恢复屋顶的圆形部分时出现了错误(色彩出现异 

 

(a) 文献[1]              (b) RPCA     (c) PSSV           (d) OURS 

图10  Memorial Church多曝光图像序列融合结果局部细节对比 



 

 

Fig.10  Local detail comparison of fusion results of Memorial Church multi-exposure sequence 

常，细节完全丢失)，如图 10 为局部细节放大图。 

从图 10 可以进一步观察到上述算法对左侧屋

顶细节部分都有着较好的融合效果，扩展了图像的

动态范围。但文献[1]结果偏暗。从圆形屋顶的局部

放大图可明显看到 RPCA 的融合效果相对较差，

文献[1] 与 PSSV 以及本文算法能正确融合多曝光

图像序列，文献[1]隐约可见圆形屋顶的线条，PSSV

与本文算法，比文献[1]丢失了不少细节。 

 接着，在 Memorial Church 图像序列中添加均

匀分布的噪声污染。添加稀疏噪声后的图像序列如

图 11 所示，对该序列进行 HDR 融合来检验各算

法的性能。噪声后的图像序列如图 11 所示，对该

序列进行 HDR 融合来检验各算法的性能。 

 

图 11  添加稀疏噪声的 Memorial Church 序列 

Fig.11  Memorial Church sequence with sparse noise added 

融合后的结果以及 PSNR 与 SSIM 指标如图

12 所示，文献[1]的方法并不能对噪声进行处理，

导致融合的结果出现了噪声，如图 12 (a)所示。低

秩矩阵恢复不受稀疏噪声的影响，消除了稀疏噪声

对融合结果的影响，基于低秩矩阵恢复的多曝光图

像融合方法具有较好的鲁棒性。 

(a) 文献[1]  (b) RPCA 

PSNR=28.115 

SSIM=0.935 

(c) PSSV 

PSNR=30.579 

SSIM=0.959 

(d) OURS 

PSNR=32.562 

SSIM=0.967 

图12  添加稀疏噪声的Memorial Church序列 

Fig.12  The comparison of multi-exposure image fusion results of the Memorial Church sequence with sparse noise((a) Ref. [1]; (b) 

RPCA; (c) PSSV; (d) OURS) 

从客观指标上来分析，本文算法融合结果的

PSNR 与 SSIM 指标均高于其余算法，效果较好。

基于低秩矩阵恢复的多曝光图像融合方法在处理

原图像序列与加噪图像序列的评价指标基本相同，

本文方法在低秩对齐的同时保证了融合图像的质

量。 

图 13(a)为 Arch 图像序列，属于一般的自然场

景，在拍摄过程中存在运动的物体，直接融合会导

致伪影的出现。目前还未有成熟的去伪影效果客观

评价指标，去伪影效果评价方法仍有待检验，根据

文献[25]提出了去伪影的评价方法，测试的数据集

必须是复杂的真实场景，包含快速变化的运动、剧

烈的变形运动、手持摄像设备、各类遮蔽物体、剧

烈与微小的位移运动、静态场景等。因此，本文主

要从融合后的图像效果，如去伪影效果、细节效果

等来对仿真结果进行评价。 

图 13(b)(c)(d)(e)分别为各个算法的融合结果

图以及局部细节放大图，从中可观察到文献[1]的方

法融合图像存在明显的伪影现象。在低秩矩阵恢复

的融合结果中，RPCA 并不能很好的抑制伪影，而



 

 

PSSV 以及本文方法都能够抑制伪影的出现且有

较好的主观视觉效果。从地砖上的细节来看，

RPCA 损失的细节最多，其余算法都能较好的保留

真实场景中的细节。基于低秩矩阵恢复的多曝光图

像融合不仅能消除动态场景的伪影，并且在一定程

度上也提高了融合图像的质量。

 

(a) Arch 多曝光图像序列 

 

 

(b) 文献[1]   (c) RPCA         (d) PSSV         (e) OURS 

图 13  Arch 图像序列与多曝光图像融合结果 

Fig.13  Arch image sequence and its multi-exposure image fusion results ((a)Arch multi-exposure sequence;(b)Ref. [1]; (c)RPCA (d)PSSV; 

(e)OURS) 



 

 

4 总结与展望 

本文将多曝光HDR 图像融合问题与低秩最优

化理论相结合，提出了一种改进的多曝光图像

HDR 融合方法，该方法能消除动态场景的伪影，

提高了融合图像的质量，有较好的主观视觉效果，

比传统融合方法具有更好的鲁棒性。 

仿真结果表明，该方法在较少的数据情况下恢

复的低秩结果比 RPCA 的要好。RPCA 需要足够多

的曝光图像才能保证矩阵的低秩，但大多数情况下

无法通过 RPCA 求解得到低秩的最优解，而本文

提出的算法适用于多曝光HDR 图像融合数据集较

少的情况；PSSV 以部分奇异值作为优化目标函

数，虽然能在较少数据情况下的得到较好的低秩矩

阵恢复，但它只保证数据在其余奇异值向量上方差

不大，并不能保证低秩部分的数据在奇异值向量上

有最大方差。本文算法对不同奇异值设置自适应的

惩罚因子，能在较低重构误差的前提下得到更加低

秩的恢复矩阵。 

本文所提出的方法依赖于相机响应函数，由于

图像采集设备获取的数字图像都是非线性映射的

结果，所以标定相机响应函数的准确性会影响融合

的质量。因此，在研究基于低秩矩阵恢复的多曝光

HDR 图像融合方法中应该弱化相机响应函数的条

件，同时使得求解的结果更加精确。此外，由于多

曝光图像序列不一定是静止的，可能存在因采集设

备抖动导致图像位移，或者场景中存在运动的物

体。如果不消除这类运动，会导致融合后的 HDR

图像出现伪影与模糊。 

因此，下一步拟对动态场景融合过程中产生的

鬼影(Ghost)问题进行去伪影的融合处理，以进一

步得到更多亮、暗区域的细节信息并且避免失真的

融合图像。 
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