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摘  要 

针对现有视频逆色调映射方法对降质过程先验依赖较强且泛化能力不足的问题，文章提出一种降质类型

自适应的视频逆色调映射方法，以提升复杂退化场景下的高动态范围重建性能。该方法首先构建包含多

种色调映射算子的训练数据集，并利用分类器对输入视频的降质特性进行预测，通过嵌入编码将类别信

息引入映射过程。在此基础上，设计全局色彩变换模块实现初步动态范围扩展，引入曝光引导的空间注

意力机制对过曝与欠曝区域进行细节恢复，同时采用时空特征协同对齐策略融合多帧上下文信息。实验

结果表明，在所构建的包含11类退化形式的视频数据集上，所提方法在峰值信噪比、结构相似性及色度

差异等指标上均优于现有主流方法。 
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Abstract 
Existing inverse tone mapping methods heavily rely on prior knowledge of degradation pro-
cesses, which limits their generalization across diverse scenarios. To address this issue, this pa-
per proposes a degradation-type adaptive video inverse tone mapping network to improve per-
formance under complex degradation conditions. Specifically, the proposed method constructs 
training data covering multiple tone mapping operators, employs a classifier to identify degra-
dation characteristics of input videos, and embeds the predicted category information into the 
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mapping process via an embedding encoding mechanism. Within the mapping pipeline, a global 
color transformation module is designed to perform initial dynamic range expansion, while an 
exposure-guided spatial attention mechanism is introduced to restore over-exposed and under-
exposed regions. In addition, a spatio-temporal feature collaborative alignment strategy is adopted 
to aggregate multi-frame contextual information. Experimental results demonstrate that, on the 
proposed video dataset containing 11 degradation types, the proposed method outperforms ex-
isting state-of-the-art approaches in terms of peak signal-to-noise ratio (PSNR), structural simi-
larity (SSIM), and chrominance difference. 
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1. 引言 

随着高动态范围(High Dynamic Range, HDR)显示设备的快速普及，HDR 视频凭借其更宽的亮度范围

和更广的色域覆盖，能够显著提升视觉内容的真实感与沉浸感。然而，当前主流视频资源仍主要以标准

动态范围(Standard Dynamic Range, SDR)格式进行存储与传输，如何将大规模存量 SDR 内容高效转换为

适配现代显示设备的 HDR 格式，已成为超高清视频处理领域的重要研究问题。 
 

 
Figure 1. Visual examples of various degradation types in the HDRTV4K dataset [1] 
图 1. HDRTV4K 数据集中多种退化类型视觉样例[1] 

 
逆色调映射(Inverse Tone Mapping, ITM)技术[2]旨在将 SDR 内容重建为 HDR 表示，其核心目标在于

恢复高动态范围信息并提升视觉质量。尽管近年来相关研究取得了一定进展，但现有方法大多针对静态

图像设计，缺乏对视频序列中时序一致性的有效建模；同时，多数方法依赖于预定义或单一的退化假设
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(仅使用一种色调映射算子(Tone Mapping Operator, TMO)进行降质处理)，难以应对真实场景中复杂多变

的输入分布。此外，在实际应用中，SDR 视频通常经历多种处理操作的叠加与耦合，其生成过程复杂且

不可控，导致退化形式呈现出显著的多样性与不确定性。如图 1 所示，不同来源的视频在亮度压缩方式、

对比度分布以及色彩风格等方面存在明显差异，这种由多种色调映射策略及后处理流程共同作用形成的

复杂退化模式，使得当前基于单一退化建模的学习方法难以获得良好的泛化能力。因此，如何在复杂退

化场景下实现鲁棒的视频逆色调映射，成为当前亟待解决的关键问题。 
基于此，本文提出一种面向复杂退化场景的视频逆色调映射算法。首先，构建了一个包含多种典型

色调映射算子的多退化多帧视频数据集，以覆盖多样化的退化模式；其次，引入退化感知机制通过预训

练分类网络对输入视频的退化类型进行建模，并结合位置编码将相关信息嵌入重建过程，从而实现对不

同退化形式的自适应处理。最后，进一步地设计了全局色彩变换模块以实现跨域映射，并结合曝光自适

应的空间注意力机制，有效恢复过曝与欠曝区域的细节信息。同时引入时空特征对齐模块，实现帧间信

息融合与隐状态传递，从而提升视频重建结果的时序一致性与稳定性。实验结果表明，所提出方法在色

彩保真度、细节恢复能力以及复杂退化场景下的泛化性能方面均优于现有主流方法，验证了其在实际应

用中的有效性与鲁棒性。 

2. 相关工作 

2.1. 基于单帧的视频逆色调映射算法 

早期基于深度学习的逆色调映射研究主要采用单帧单退化的视频数据训练网络模型。Chen 等人[3]构
建了 HDRTV1K 数据集，从 YouTube 平台采集 HDR 与 SDR 成对数据，其中 SDR 版本经由平台内部色

调映射与色彩压缩流程生成。该工作提出三阶段网络架构，依次执行全局色彩映射、局部细节增强与高

光区域重建。后续研究中，Chen 等人[4]对网络结构进行轻量化重构，在保留成像先验约束的同时降低计

算开销，实现了效率与质量的双重提升。Xu 等人[5] [6]引入频率感知调制机制，通过双频域建模捕获不

同频率成分的互补信息，有效提升了重建保真度。He 等人[7]提出层次化动态上下文映射网络，逐层挖掘

多尺度上下文依赖关系，渐进式优化 SDR 到 HDR 的转换质量。Shao 等人[8]设计混合条件框架，融合全

局与局部约束以改善亮度一致性与细节真实感。Huang 等人[9]则在 ICtCp感知均匀色彩空间中执行重建，

利用该空间对 HDR 域的适应性实现更精准的亮度与色度恢复。上述方法均假设退化类型比较单一且未

利用时序信息，在面对现实世界中风格多样的 SDR 视频内容时重建质量会显著下降。 

2.2. 基于多帧的视频逆色调映射算法 

为利用时序信息提升重建稳定性，近期研究将逆色调映射扩展至多帧场景。Cao 等人[10]提出基于核

预测的多帧交互网络，显式建模帧间时序依赖。Yan 等人[11]将全局色彩映射与多帧特征交互相结合，增

强时序一致性与视觉保真度。Zhang 等人[12]设计小波域掩码图像建模框架，在亮度与色度通道上充分挖

掘帧间相关性，实现色彩一致的 HDR 视频重建。然而，这类方法虽然利用了时序信息，但是和上类方法

一样采用单一退化类型数据训练，在面对风格多样的真实 SDR 视频时易出现色彩偏移。 

2.3. 面向真实世界的视频逆色调映射算法 

针对实际应用中 SDR 内容风格多样导致的泛化瓶颈，近期研究开始关注真实场景下的重建问题。

Guo 等人[1]构建包含多种 TMO 降质的 HDRTV4K 数据集，并引入亮度分段网络优化高光区域重建。Xu
等人[13] [14]进一步融合真实 HDR 先验并解耦降质相关表征，有效提升了异构 SDR 输入的处理能力。值

得注意的是，现有真实场景方法均只利用了视频单帧信息，未能充分利用视频内容的时序连贯性。 
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综上所述，现有方法或专注于单帧重建而忽略帧间关联，或利用多帧信息但假设降质固定，尚缺乏

同时适应复杂降质类型与保持时序一致性的统一框架。本文提出降质自适应视频逆色调映射网络，通过

预训练分类器辨识输入降质特性并嵌入重建流程，实现复杂退化场景泛化与帧间稳定的协同优化。 

3. 算法介绍 

针对真实 SDR 视频中退化形式复杂多样且不可控的问题，本文提出一种面向复杂退化场景的视频逆

色调映射方法——降质自适应视频逆色调映射网络(Degradation-Adaptive Video Inverse Tone Mapping Net-
work, DAVITMNet)。该方法通过引入退化感知机制与时空协同建模策略，实现复杂退化条件下的高质量

HDR 视频重建。 

3.1. 方法概述 

如图 2 所示，从整体结构上看，本文方法可划分为两个核心组成部分：退化预测与 HDR 内容重建。 
 

 
Figure 2. Architecture of the degradation-adaptive video inverse tone mapping network (DAVITMNet) 
图 2. 降质自适应视频逆色调映射网络(DAVITMNet)结构图 

 
首先，在退化预测阶段本文通过分类网络 MobileNetv2 [15]从输入帧中提取全局统计特征，包括亮度

分布、对比度压缩及色彩风格等这些与退化相关的信息。在训练时将退化类型作为标签训练该分类网络，

推理时得到预测的退化类别标签并将其作为类别嵌入到整个 HDR 内容重建部分，嵌入过程直接使用相

加操作。该机制使本方法能够显式区分不同退化模式，从而在统一框架下自适应调整映射策略，有效缓

解多种异构映射关系共存时的优化冲突问题。 
其次，在 HDR 内容重建阶段，本文采用由粗到细的渐进式建模策略。首先进行全局动态范围扩展与

色彩映射，其次对局部极端曝光区域进行细节恢复，最后结合时空对齐与特征融合机制，充分利用帧间

冗余信息，实现高质量且时序一致的 HDR 视频重建。 
整个方法采用循环架构处理视频序列，对于第 t 帧 SDR 输入 SDR

tI ，其对应的 HDR 帧 HDR
tI 重建过程

表示为： 

( )1 1
HDR DAVIT SDR SDR, , , , ,t t t t tI H F I I H c θ− −=                            (1) 
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其中， HDR
tI 为重建的 HDR 帧， tH 为当前帧隐状态特征， 1tH − 为前一帧传递的时序隐藏信息，θ 为网络

可学习参数。符号 c表示降质类别嵌入向量，由预训练分类网络 DF 预测并经位置编码 ( )PE ⋅ 映射得到，其

中位置编码模块由两层 MLP 构成： 

( )( )SDRPE t
Dc F I=                                     (2) 

HDR 内容重建阶段整体包含 4 个主要功能模块：全局色彩变换模块(Global Color Transformation Mod-
ule, GCTM)执行初步动态范围扩展，将 SDR 域映射至 HDR 域；曝光指导空间注意力模块(Exposure-Guided 
Spatial Attention, EGSA)针对过曝与欠曝区域执行自适应细节修复；时空特征对齐模块(Spatio-Temporal 
Alignment Module, STAM)聚合相邻帧信息，补偿运动位移并融合时序上下文信息；最后局部内容增强模

块由级联 Transformer 块与残差块组成，输出最终 HDR 结果。其中位置编码机制贯穿网络，将降质类别

信息嵌入各处理阶段，引导网络针对不同退化特性执行自适应恢复。 

3.2. 各模块详细结构 

3.2.1. 全局色彩变换模块(GCTM) 

 
Figure 3. Structure of the global color transformation module (GCTM) 
图 3. 全局色彩变换模块(GCTM)结构图 

 
在 SDR 视频制作流程中，很多操作都属于像素独立的全局操作，例如色调映射与利用光电转换函数

(OETF) [16]进行非线性化处理等，其变换规律与像素空间位置无关，仅依赖输入亮度值或全局统计量。

因此本文设计全局色彩变换模块(GCTM)完成 SDR 到 HDR 域的初步迁移，如图 3 所示，该模块以 1 × 1
卷积层与激活函数构建主干，执行像素独立的全局变换。1 × 1 卷积在不扩展感受野的前提下实现通道维

度变换与跨通道信息交互，适合模拟色调映射与 OETF 的点级非线性特性。 
考虑到部分色调映射算子(TMO) (如 Hable [17]、Reinhard [18]等)依赖整幅图像的统计特性(如均值、

方差或直方图分布)，单纯像素独立变换不足以模拟其全局自适应行为。因此，引入条件分支提取全局先
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验，通过 3 层下采样卷积(核尺寸 3 × 3，步长 2 后结合 ReLU 激活函数)逐步扩大感受野，经全局平均池

化压缩空间维度，获取尺寸为 N × C × 1 × 1 的条件特征。该特征经全连接层生成调制参数，通过全局通

道特征调制(Global Channel Feature Modulation, GCFM)注入主干网络： 

( )GCFM i i i ix xα β= ⊗ +                                  (3) 

其中， ix 为第 i 层 1 × 1 卷积输出的中间特征， iα 与 iβ 分别为条件分支生成的缩放与偏移参数，⊗表示

逐元素乘法。GCFM 机制使网络能够根据全局亮度分布自适应调整各通道响应，增强对多样化 TMO 的

拟合能力。 
对于视频序列，对当前帧和前一帧分别使用 GCTM 进行全局映射，前一帧的 GCTM 计算流程：利

用其前一帧原始 SDR 视频帧 1
SDR
tI − 与历史隐状态 1tH − 为输入，生成全局特征 1

global
tF − ，隐状态传递确保时序

一致性；对于当前帧，利用其当前帧 SDR
tI 及两帧融合信息 fuseF 为输入，输出当前帧的全局特征 global

tF 。同

时将位置编码向量注入当前帧和前一帧的 GCTM，使降质感知贯穿时序处理全过程。 

3.2.2. 曝光指导空间注意力模块(EGSA) 

 
Figure 4. Structure of the exposure-guided spatial attention module (EGSA) 
图 4. 曝光指导空间注意力模块(EGSA)结构图 

 
经 GCTM 全局变换后，图像已初步映射至 HDR 域，但过曝与欠曝区域的细节信息仍待恢复。色调映

射算子通常压缩高亮区域以避免裁切，导致 SDR 图像中原本丰富的纹理信息丢失；暗部区域则因量化精度

不足而呈现噪声或色带。这些局部退化具有空间变异性，需根据具体曝光程度执行自适应增强。因此本文

提出曝光自适应空间注意力(EGSA)，其结构如图 4 所示，核心思想为：首先估计各像素的曝光程度，生成

曝光引导图；随后根据引导图对全局特征执行空间自适应调制，增强低曝光区域，抑制过曝光区域。 
具体实现分为 3 个阶段。第一阶段为曝光估计：编码器 Eφ 由 4 层 3 × 3 卷积与激活函数组成，逐步

提取多尺度特征并预测软掩膜，输出尺寸为 N × 1 × H × W 的曝光图，数值越高表示该区域越可能为过曝

或欠曝的极端曝光区域。该曝光图与 GCTM 输出的全局特征相乘，得到曝光加权特征： 

( )SDR global
t t

eF E I Fφ= ∗                                   (4) 

其中，*表示逐元素乘法。第二阶段为特征融合：当前帧 SDR
tI 经 3 层 3 × 3 卷积提取特征后与 eF 进行通道

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165194


张文友，段盼君 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165194 420 计算机科学与应用 
 

调制，生成中间融合特征 mid
eF ，该过程融合原始输入的局部细节与全局变换的 HDR 结构。第三阶段为空

间自适应增强： mid
eF 并行通过 2 层 1 × 1 卷积生成空间调制系数，一分支经 Sigmoid 激活生成注意力权

重，另一分支保持线性响应，经残差相加融合得到最终增强特征 after
eF ： 

( )( ) ( )( )after mid 1 1 mid 1 1 mid
e e e e

e c c c cF F F f f F f f F= + ⊗ +                        (5) 

其中， ( )1cf ⋅ 表示 1 × 1 卷积层，第 2 个卷积后无激活函数以保留线性能力。该设计使网络能够根据局部

亮度自适应调整注意力权重，有效恢复极端曝光区域的纹理细节，同时避免对正常曝光区域的过度处理。 

3.2.3. 时空特征对齐模块(STAM) 

 
Figure 5. Structure of the spatio-temporal alignment module (STAM) 
图 5. 时空特征对齐模块(STAM)结构图 

 
视频序列具有显著的时序冗余性与连贯性，相邻帧在场景内容、光照条件及色彩分布上高度相关。

充分利用时序信息不仅能够提升重建稳定性，还可借助帧间互补信息恢复单帧难以重建的细节。本文设

计时空特征对齐模块(STAM)，对相邻帧特征执行显式对齐与深度融合。 
如图 5 所示，具体计算过程如下，本文提出的对齐模块采用隐式对齐的策略，该模块首先采用频率

分离融合策略提取帧内低频信息，通过频率分离融合块(Frequency Separation Fusion Block, FSFB) [19]将
特征分解为低频基础层与高频细节层，低频层包含场景的主要结构与色彩分布，是帧间对齐的关键。随

后在下采样空间(分辨率降低 1/2)执行时序对齐。时间注意力分解为静态与动态两个分支：静态注意力由

2 个 3 × 3 卷积与激活函数组成，捕获相邻帧的固定偏移关系；动态注意力进一步细分为通道动态注意力

与空间动态注意力。通道动态注意力经全局平均池化与线性层生成通道权重，自适应选择对当前重建有

益的通道；空间动态注意力通过 2 个 1 × 1 卷积逐步压缩通道维度至 1 以生成空间权重图，以此定位帧间

对应区域。静动态注意力协同作用，实现帧间特征的有效聚合与运动补偿，对齐后的融合特征经 2 倍上

采样接入 3 × 3 卷积恢复到原分辨率。 

3.2.4. 局部内容增强模块 
最后将经过 STAM 对齐后的特征送入局部内容重建模块增强局部细节，如图 2 所示，局部内容增强

模块由 10 个 TransBlock (Transformer Block)块、2 个残差块(Residual Block, ResBlock)及 3 × 3 卷积级联构
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成，本文的 TransBlock 采用由多 DConv 头转置注意力(Multi-DConv Head Transposed Attention, MDTA) 
[20]结构建模长程依赖关系，残差块则强化局部细节。远程跳跃连接将原始输入直接加到输出端，保留输

入的整体结构特性。退化类别信息经位置编码后的位置编码向量在重建阶段被再次注入，确保降质类别

信息全程参与重建决策，最终输出 10 bit HDR 视频帧 HDR
tI 与更新后的隐状态 tH 。 

4. 数据集制作 

现有视频逆色调映射数据集 HDRTV1K [3]与 HDRTV4K [1]主要以帧级 SDR-HDR 配对数据的形式

构建，缺乏连续帧序列，难以直接用于多帧模型的训练；同时，其包含的退化类型相对有限，难以覆盖

真实场景中复杂多样的 SDR 生成过程。为此，本文在上述数据集基础上进一步扩展构建多帧视频数据集

收集 4K 分辨率视频序列，内容涵盖电视演示、山川湖泊、城市建筑、街道夜景及自然风光等多种典型场

景，以保证数据分布的多样性，样例如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Visual examples of the proposed dataset 
图 6. 所提出数据集的视觉样例 

 
在数据预处理阶段，首先对视频进行帧级采样。为避免训练样本间的内容冗余并增强数据多样性，

本文以固定时间间隔进行稀疏采样，并从每个采样位置提取连续帧序列作为训练样本。具体地，每隔一

定帧数选取一段包含 10 帧的连续片段，最终构建得到 468 组训练序列。 
考虑到 4K 分辨率带来的计算与显存开销，本文将原始分辨率由 3840 × 2160 统一缩放至 1920 × 1080，

在保证视觉信息完整性的同时提高训练效率。为模拟真实世界中多样化的 SDR 生成过程，本文采用 11
种典型色调映射算子(2446a [21]、2446c [22]、BestExposure [22]、DragoTMO [23]、FerwerdaTMO [24]、
Hable [17]、LischinskiTMO [25]、Reinhard12 [26]、Reinhard [18]、Shan12 [27]、WardHistAdjTMO [28])对
HDR 数据进行退化处理，并尽量保持各类退化类型在训练数据中的分布均衡，从而构建对应的 SDR-HDR
配对训练集。 

测试集的构建遵循与训练集一致的数据处理流程，并额外选取 104 组视频序列作为测试样本，每组
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包含 5 帧连续图像，用于评估模型在多帧输入条件下的重建性能。测试数据在内容上与训练集完全不重

叠，确保评估结果的客观性与泛化能力。 

5. 实验 

5.1. 模型训练 

本文方法涉及两个阶段的训练：降质分类器预训练与重建网络端到端训练。 
分类器训练阶段：从 468 组训练序列中抽取首帧，经 11 种 TMO 降质后得到 5148 张训练图像(468 × 

11)，测试集同理得到 1144 张图像(104 × 11)。输入图像被随机裁剪为 480 × 480 像素块，经水平翻转、垂

直翻转及 90˚旋转实现数据增强。优化器采用 Adam [29]，初始学习率设为 1 × 10−3，批量大小为 16，共

训练 400 个轮次(epoch)。 
重建网络训练阶段：加载上述分类器的预训练权重并固定参数，直接使用其预测结果生成降质类别

嵌入。输入 SDR 图像与对应 HDR 真值(Ground Truth, GT)随机裁剪为 256 × 256 像素块。优化器采用

Adam，初始学习率为 4 × 10−4，利用余弦退火策略调整学习率，在 50000、100000、150000 次迭代时重

启学习率，批量大小为 4，共训练 300,000 次迭代。所有实验基于 PyTorch 框架在 NVIDIA TITAN V 图

形处理器(Graphics Processing Unit, GPU)上完成。 
为兼顾像素级精度与结构信息一致性，本文损失函数由 1L 损失与结构相似性(Structural Similarity In-

dex Measure, SSIM)损失联合构成。逐像素 1L 损失定义为： 

1 HDR GT 1L I I= −                                     (6) 

SSIM 损失关注图像结构信息，其取值范围为[−1, 1]，越接近 1 表示两幅图像越相似。训练时采用

1 − SSIM 作为损失项： 

( )ssim HDR GT1 SSIM ,L I I= −                                 (7) 

对于包含 TN 帧的视频序列，总损失为： 

( )total 1 ssim
2

1
1

TN
t t

tT

L L L
N =

= +
− ∑                                 (8) 

5.2. 实验结果 

为验证本文方法的有效性，选取多种当前先进的逆色调映射方法作为对比，包括 HDCFM [7]、
HDRTVNet++ [4]、LCATNet [9]、HDRTVDM [1]和 DFT [6]。为保证公平性，大多数对比方法均在本文

构建的数据集上按照其原始设置重新训练与测试。定量评估采用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, 
PSNR)、结构相似性(Structural Similarity Index, SSIM)、谱残差相似性(Spectral Residual Similarity, SR-SIM) 
[30]、色差指标(Δ ITPE ) [31]以及 HDR 视觉差异预测(HDR Visual Difference Predictor 3, HDR-VDP3) [32]作
为评价指标。其中，PSNR 用于衡量像素级重建精度，SSIM 与 SR-SIM 从结构与感知层面评估图像质量，

Δ ITPE 用于刻画色彩还原误差(值越小越好)，HDR-VDP3 则基于人类视觉系统预测感知差异(值越高越好)。
上述指标从重建精度、结构保持、感知质量及色彩保真度等多个维度对方法性能进行综合评价。 

5.2.1. 定量结果比较 
表 1 展示了各方法在本文所提出数据集上的定量对比结果。其中，“w/o train”表示直接使用该方法公

开的预训练权重进行测试。可以观察到，在未进行再训练的情况下，各方法整体性能均出现明显下降，表

明基于单一退化类型训练的模型在跨数据集场景下泛化能力有限，难以有效应对真实环境中复杂多样的退
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化模式。在此基础上，从整体性能来看，本文方法在 PSNR、SSIM、SR-SIM、Δ ITPE 以及 HDR-VDP3 等指

标上均取得最优或次优表现，表明其在重建精度、结构保持、感知质量及色彩还原等方面具有显著优势。 
 
Table 1. Quantitative comparison results of different methods on the proposed dataset 
表 1. 在所提出数据集上不同方法的定量比较结果 

Method PSNR ↑ SSIM ↑ SR-SIM ↑ ∆𝐸𝐸𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 ↓ HDR-VDP3 ↑ Params (K) Time (s) 

HDCFM 25.35 0.9397 0.9348 51.30 5.924 101 2.313 

HDRTVNet++ 25.19 0.9251 0.9915 54.04 8.120 591 0.018 

HDRTVNet++ w/o train 14.94 0.7448 0.9334 140.25 5.780 591 0.018 

LCATNet w/o train 19.88 0.8586 0.9890 82.94 7.611 759 0.869 

LCATNet 27.91 0.9578 0.9949 36.25 8.495 759 0.869 

HDRTVDM w/o train 19.12 0.8633 0.9876 101.01 7.549 402 0.026 

HDRTVDM 28.15 0.9562 0.9940 34.74 8.338 402 0.026 

DFT 26.43 0.9465 0.9924 42.50 7.771 135 0.044 

Our 28.70 0.9607 0.9948 35.64 8.672 227 0.041 
 

具体而言，在像素级重建与结构保持方面，本文方法在 PSNR 与 SSIM 指标上均表现领先，说明其

能够更准确地恢复 HDR 图像的亮度信息并保持良好的结构一致性。在感知质量相关指标上，本文方法在

SR-SIM 与 HDR-VDP3 上同样具有竞争优势，体现出更优的视觉感知效果与细节还原能力。在色彩还原

方面，Δ ITPE 指标反映了重建结果与参考图像之间的色差。本文方法在该指标上保持较低误差水平，说明

其在进行动态范围扩展的同时，能够有效抑制色彩偏移，实现较高的色彩保真度。此外，从模型复杂度

与推理效率来看，本文方法在保持较高重建性能的同时，具备较低的参数规模与较快的推理速度，体现

出良好的效率与性能平衡。 

5.2.2. 定性结果比较 

 
Figure 7. Qualitative comparison results on the proposed dataset 
图 7. 在所提出数据集上的定性比较结果 
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图 7 展示了不同方法在典型高光场景下的 HDR 重建结果，按照[3]中采用的可视化协议，这些重建

得到的 10-bit HDR 帧以 PNG (16-bit)格式直接呈现，未进行任何额外后处理。需要说明的是，由于采用

基于 Gamma 的电光传输函数进行解码，在常规 8-bit SDR 显示设备上显示时，HDR 图像可能会呈现偏暗

的现象，但这不影响与对比方法的比较。从整体视觉效果来看，现有方法在复杂退化条件下对高光区域

的处理普遍存在不足，例如亮度恢复不充分、细节丢失或色彩偏移等问题。其中，部分方法在高光区域

易出现过度压制或过曝扩散现象，而未进行再训练的模型(w/o train)由于缺乏对当前数据分布的适配，重

建结果中存在明显的亮度失衡与色彩偏移，影响整体视觉体验。相比之下，本文方法能够更加准确地恢

复高光区域的亮度层次与细节结构，同时保持色彩还原的准确性。 

5.3. 消融实验 

Table 2. Quantitative results of the ablation study 
表 2. 消融实验定量结果 

 PSNR ↑ SSIM ↑ SR-SIM ↑ ∆𝐸𝐸𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 ↓ HDR-VDP3 ↑ 

w/o DE 26.62 0.9449 0.9889 41.78 8.230 

w GT Labels 27.88 0.9548 0.9962 40.79 8.588 

w/o GCTM 27.67 0.9504 0.9945 41.10 8.554 

w/o EGSA 27.31 0.9553 0.9954 40.42 8.605 
w/o Eφ  27.38 0.9545 0.9950 40.07 8.551 

w/o STAM 27.09 0.9581 0.9945 42.23 8.667 

Our 27.63 0.9557 0.9949 40.10 8.600 
 

 
Figure 8. Results of the ablation experiment 
图 8. 消融实验结果图 

 
为验证本文提出的各个模块的贡献，设计 6 组消融实验：w/o DE 代表移除降质嵌入模块，直接使用

可学习嵌入，即不含任何降质感知模块的网络模型；w GT Labels 代表使用真实类别标签替代预测分布；

w/o GCTM 以 2 层 3 × 3 卷积替换全局色彩变换；w/o EGSA 代表移除曝光指导空间注意力；w/o Eφ代表
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移除曝光估计编码器；w/o STAM 代表使用简单拼接替代时序对齐。如表 2 与图 8 所示，完整网络取得最

佳综合性能，移除任一模块均导致指标下降，验证了降质感知、全局变换、曝光自适应与时序对齐的必

要性。从各模块的消融实验结果可以看出，尽管本研究所提的方法并未在所有指标上都取得最优性能，

但整体而言，该方法在各类指标间实现了更均衡的效果。 

6. 结论 

本文针对复杂退化场景下的逆色调映射问题，提出了一种降质自适应逆色调映射网络。该方法构建

涵盖 11 种典型色调映射算子的训练数据模拟真实世界 SDR 视频风格分布，通过训练分类器辨识输入视

频的降质特性，并借助位置编码机制将类别信息嵌入重建流程；同时在网络结构设计上，本文设计了全

局色彩变换模块完成初步动态范围扩展，引入曝光指导空间注意力机制修复过曝与欠曝区域细节，以及

采用时空特征对齐策略聚合多帧信息确保时序一致性。实验结果表明，在所提出多退化多帧视频数据集

上，本文方法在峰值信噪比、结构相似性、色度差异及感知质量等指标上均优于现有主流方法，验证了

降质类型感知机制与视频时序建模的有效性，显著提升了视频逆色调映射的泛化能力。 
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