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二阶段沙尘降质图像增强算法
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摘要：针对沙尘降质图像存在色偏、对比度低和能见度差等问题，提出二阶段沙尘降质图像增强算法。算法包含沙尘图

像颜色校正算法和基于残差融合的尘雾去除网络。第 1阶段提出在沙尘降质图像的 Lab颜色空间中用以图像饱和度为权重的

加权灰色世界理论进行颜色校正，有效解决沙尘降质图像色偏问题。第 2阶段设计基于残差融合的尘雾去除网络提升图像对

比度和清晰度。实验结果表明，算法可以有效去除色偏问题，并在提高图像对比度的同时增强图像细节的可见度，相比对比

实验结果，该文算法的 PSNR和 SSIM分别提高 2.338 0%和 3.066 2%。
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Two-stage dust-degraded image enhancement algorithm
WEI Yun, LU Keke*, DING Yuan, YIN Jie, and WU Kaijun

(School of Electronics and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract:  To address the issues of color bias, low contrast and poor visibility in dust-degraded images, a two-
stage  dust-degraded  image  enhancement  algorithm is  proposed.  The  algorithm comprises  a  dust-degraded  image
color correction algorithm and a residual fusion-based haze removal network. In the first  stage,  a weighted gray-
world  theory  based  on  image  saturation  in  the  Lab  color  space  is  proposed  for  color  correction,  effectively
addressing the color bias issue in dust-degraded image. In the second stage, a residual fusion-based dust and haze
removal network is designed to enhance the contrast and clarity of the images. The experimental results show that
the algorithm can effectively remove color bias and enhance the visibility of image details while improving image
contrast. Compared to the best results from the comparative experiments, the proposed algorithm improves PSNR
and SSIM by 2.338 0% and 3.066 2%, respectively.

Key  words:  dust-degraded  image;  image  enhancement;  weighted  gray-world  theory;  color  correction;
residual fusion
 

在沙尘天气的影响下，大气光中蓝色、绿色光

线被沙尘吸收的速度远比红光和黄光快，色彩通道

一致性遭到破坏；此外，大气中干燥的沙土、矿物

粉尘等粗颗粒会与空气中的雾、霾相互混合，进而

形成尘雾。因此成像设备获取的图像总是存在颜色

偏差、对比度低、清晰度下降和识别性差等问题，

在遥感任务、道路监控中发挥不利作用，严重干扰

智能信息处理系统的性能。所以，沙尘降质图像的

质量增强技术是图像处理和计算机视觉领域的一个

重要研究课题。目前可用于图像去沙的主流算法大

致可以分为：图像增强方法、图像恢复方法和基于

数据驱动的方法。

图像增强方法主要通过传统图像处理算法提高

沙尘降质图像的清晰度与对比度。文献 [1]提出一

种基于归一化伽马变换的对比度受限自适应直方图

均衡化（CLAHE），在 Lab颜色空间中进行颜色

校正，用于沙尘降质图像增强。文献 [2]提出使用

连续的色彩平衡和重合的色彩直方图，同时引入一 
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种基于色彩直方图 SD的像素自适应颜色校正算

法，然后采用绿色均值保持归一化技术，最后引入

基于直方图匹配的颜色校正技术，使红色、蓝色直

方图最大限度与绿色直方图重叠。文献 [3]利用新

亮度、原始图像的亮度与 RGB分量值之比相乘，

计算新的值，来进行色彩失真调节。上述增强方法

采用图像处理理论来优化图像的颜色和对比度，能

在一定程度上提高图像的清晰度，增强后图像在视

觉上仍是模糊的，且并没有全面考虑到沙尘降质图

像的退化机制，不足以面对复杂多变的沙尘场景。

图像恢复旨在从退化观测中重建清晰的图像，

主要方法是依靠大气散射模型[4]，该模型被广泛用

于描述雾霾天气的成像过程。这些图像恢复算法利

用先验知识来估计中间参数，然后将其带入大气散

射模型用于恢复图像。在图像恢复算法中，研究人

员首先设计了颜色校正算法来进行平衡沙尘降质图

像的色调，然后通过 DCP[5] 估计大气光值和透射图

必要参数，最后，将参数代入退化模型，恢复无尘

的图像。文献 [6]提出了基于暗通道先验和颜色校

正加权最小二乘滤波的去雾算法，涉及颜色透射图

的自动检测。文献 [7]考虑到蓝色通道衰减可能导

致 DCP恢复方法失败，提出基于逆转蓝色通道先

验的沙尘降质图像恢复方法。文献 [8]提出基于色

偏校正与光晕减少 DCP去雾的沙尘降质图像增强

算法，使用 Gamma函数对比 Lab颜色空间中的拉

伸。上述方法将沙尘降质图像特有的退化机制与传

统图像增强技术相结合，从而显著改善了图像的颜

色失真和模糊问题。然而，在复原过程中，由于计

算误差的逐步累积，使得最终输出的图像存在明显

的噪声，同时不准确的中间参数估计可能会导致图

像暗色调和伪影。

基于数据驱动的深度学习技术在解决沙尘降质

图像增强任务方面得到了广泛关注，文献 [9]提出

基于融合策略的沙尘降质图像重构算法，将去沙尘

任务拆解为去沙和去尘，首先使用改进的高斯模型

均衡沙尘图像色偏问题，然后通过雾霾图像训练得

到的网络模型消除尘造成的视觉影响以提高图像清

晰度。文献 [10]提出一种端到端模型 TOENet，基

于多层感知器的通道相关提取模块来学习和重建低

能见度图像通道之间的相关性，用来恢复沙尘图

像。文献 [11]提出多分支修复网络，包含迁移学

习、色彩恢复和数据拟合 3个子网，通过可学习融

合层将各个子网结果合成清晰图像。由于沙尘降质

图像退化场景建模困难、关键参数估计复杂，加之

缺乏有效的成对训练数据集，深度学习技术在该领

域的发展较为缓慢。

相较于去沙尘，基于深度学习的去雾算法取得

了较好成效。文献 [12]提出 ChaIR去雾算法，在

频域和空间域交互使用通道注意力机制，在多种

图像恢复任务中取得较好效果。文献 [13]提出了

端到端特征融合注意力网络 FFA-Net，对雾霾图像

取得了清晰的效果。文献 [14]提出基于对比学习

的单幅图像修复网络 AECR-Net，比 FFA-Net取得

了更佳的图像去雾效果。文献 [15]提出基于物理

感知的课程对比正则化的去雾网络 C2PNet，显著

提高了图像去雾效果。虽然现有单幅图像去雾算

法在针对雾霾图像时有较好进展，但是若将去雾

方法直接应用到沙尘降质图像颜色校正后的处理

上，可能会导致输出图像的色彩出现不同程度的

失真，此外，处理后的图像在清晰度方面也不尽如

人意。

针对当前沙尘降质图像增强算法面对真实场景

沙尘图像处理后依旧存在颜色失真、对比度提高不

明显以及细节丢失等问题，本文提出二阶段沙尘降

质图像增强算法。

 1　本文总体结构

本文提出的二阶段沙尘降质图像增强算法，将

传统颜色校正方法与基于数据驱动的深度学习方法

相结合，提高沙尘降质图像的可见性，该方法原理

如图 1所示。
  

空
间
转
换

HSV

LAB

RGB

第1阶段

C
o
n
v

C
o
n
v

C
o
n
v

FAPDM

FAPDM

FAPDM

FAPDM

P
D
M

P
D
M

T
C
o
n
v

T
C
o
n
v

T
C
o
n
vLoss

Clear

特
征
图

颜
色
校
正
算
法 第2阶段

C

C

Mix

Mix

图 1    二阶段沙尘降质图像增强算法
 

提出算法包括第 1阶段颜色校正预处理算法和

第 2阶段基于残差融合的尘雾去除网络。第 2阶段

中 FAPDM表示的是特征注意力参数双分支模块

（feature  attention  parameter  dual-branch  model）；

PDM表示的是参数双分支模块（parameter  dual-
branch model）。

 1.1　颜色校正算法

直接使用合成沙尘数据集[11] 所训练的基于残
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差融合的尘雾去除网络，对沙尘图像增强并不能产

生满意的效果，因此先对沙尘降质图像进行颜色校

正是很有必要的。对于沙尘图像的颜色校正，最常

用的传统方法是自动白平衡算法中的灰色世界理

论 [16]，传统的灰色世界理论是基于颜色通道中

RGB彩色图像的平均值相等的假设。然而，这一

假设一般情况下并不成立，为了改进它的不足，提

出以图像饱和度为权重因子的加权灰色世界理论进

行颜色校正，以更好地反映场景中颜色通道的重要

性。高饱和度表示场景中颜色鲜艳的部分；低饱和

度区域是接近灰色区域，更加接近真实世界的光照

条件。以饱和度为权重的加权灰色世界理论给予低

饱和度的像素更高的权重，给予高饱和度像素较低

的权重，从而降低高饱和度像素的影响，更好地适

应沙尘降质的图像特点以校正色偏。

颜色校正算法如图 2所示，将图片从 RGB空

间转换到 HSV色彩空间。HSV色彩空间中，H表

示色相分量及颜色的种类，S表示饱和度分量，

V表示亮度分量。其中，S也通常被认为直观地反

映了人类视觉系统对饱和度的感知。
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图 2    颜色校正算法
 

因此，使用 HSV色彩空间中的饱和度分量进

行计算，将饱和度归一化为权重，具体实现如式 (1)
和式 (2)所示：

S =
max(R,G,B)−min(R,G,B)

max(R,G,B)
(1)

ω = 1− S
max(S )

(2)

S max(S )

S ω

式中， 表示的是 HSV色彩空间的饱和度；

是图像中饱和度的最大值；饱和度 归一为权重 。

a b

a b

在 RGB颜色空间中，不同颜色通道的变换不

是线性变化，进行上述颜色校正会导致 RGB颜色

空间颜色失真。然而 Lab颜色空间特性，其颜色变

换是 和 分量的线性变换。Lab颜色空间中，L表

示亮度， 的正值为红色，负值为绿色； 的正值

a b

a b

a b

为黄色，负值为蓝色。通过调节 L通道进行亮度调

节，通过调节 和 来调节色彩平衡，且两者互不

影响。因此，本文算法将沙尘降质图像从 RGB颜

色空间转换到 Lab颜色空间，并对 Lab颜色空间中

的 和 使用基于加权灰色世界理论的白平衡算法

来调节 和 颜色分量，得到颜色校正后的图像，

其具体实现如式 (3)和式 (4)所示：
aavg_weighted =

∑
(aω)∑
ω

bavg_weighted =

∑
(bω)∑
ω

(3)

a′ = a−aavg_weighted
b′ = b−bavg_weighted

(4)

a

b a b

aavg_weighted bavg_weighted a b

a′ b′

a b

综上，颜色校正算法首先将沙尘降质图像从RGB
空间转换到 HSV空间获得饱和度信息，计算出权

重 ω，同时转换为 Lab颜色空间并分离 L、 、

这 3个分量，并对 和 分量进行加权平均后得到

、 。然后，对 和 分量减去

加权平均值，得到新的颜色校正值 、 ，使得图

像的平均 、 分量趋向于 0，实现白均衡效果。最

后，转换到 RGB空间，完成对沙尘降质图像颜色

的校正，除去了沙尘降质图像偏黄或偏橘色调，并

且不会改变原图像中的物体颜色。

 1.2　基于残差融合的尘雾去除网络

上述算法对沙尘降质图像进行颜色校正操作

后，图像从原先的偏橘或偏黄色调转换为灰暗或

偏白色调，图像对比度低且图像模糊，如图 3所
示。真实、合成沙尘降质图像直方图分布中显示三

通道依次按照红、绿、蓝的顺序排列，两者颜色校

正后的图像与真实雾霾图像的颜色直方图分布类

似，三通道按照蓝、绿、红的顺序排列，但与合成

雾霾图像的颜色直方图分布存在一些细微差异。受

此启发，设计了一个基于残差融合的尘雾去除网

络，去除尘雾的同时进一步提高图像的对比度和清

晰度。

设计的基于残差融合的尘雾去除网络中，特征

注意力参数双分支模块 FAPDM作为网络构架的

基本块，其包含 2个卷积层、1个激活函数，1个
特征注意力机制模块 [14]（feature  attention  model,
FAM）。考虑沙尘降质图像颜色校正之后类雾霾

的特征，以雾霾先验知识为指导，提出一个参数双

分支模块 PDM，促进特征空间中的特征传输和提
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取，更好地提高沙尘降质图像的对比度和清晰度，

结构如图 4所示。其中，FAM模块由通道注意力

机制（channel  attention,  CA）和像素注意力机制

（pixel attention, PA）组成，串联两者并为通道特

征和像素特征分配不同的权重，使得特征注意力机

制模块可以灵活处理不同类型的信息，有效避免去

尘雾网络中平等对待通道和像素特征而忽略尘雾分

布不均匀的情况。

 
 

a. 真实沙尘图像

e. 合成沙尘图像

i. 合成雾霾图像
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d. 图 c 对应颜色直方图

50 000

40 000

30 000

20 000

10 000

0

0 50 100 150 200 250

h. 图 g 对应颜色直方图

40 000

30 000

20 000

10 000

0

0 50 100 150 200 250

l. 图 k 对应颜色直方图

60 000

50 000

40 000

30 000

20 000

10 000

0

0 50 100 150 200 250

Red channel
Green channel
Blue channel

Red channel
Green channel
Blue channel

Red channel
Green channel
Blue channel

图 3    各场景颜色直方图
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图 4    FAPDM模块结构
 

通道注意力机制首先使用全局平均池化提取通

道级的全局信息，同时减少网络的参数。然后，将

特征图经过 2个卷积层和 Sigmoid、Relu激活函

数，为不同通道进行不同权重分配。最后，将通道

注意力输入与权重进行逐元素相乘，为通道特征分

配不同权重，其通道注意力机制表示如式 (5)和式 (6)
所示：

CA = σ(Conv(δ(Conv(P(F))))) (5)

F′ = CA⊗F (6)

F F′

P σ δ

⊗

式中， 表示输入特征； 表示通道注意力输出特

征； 表示自适应平均池化层； 、 分别表示

Sigmoid函数、Relu函数； 表示逐元素相乘。

像素注意力机制串联在通道注意力机制之后，

将通道注意力的输出经过具有 Relu、Sigmoid激
活函数的卷积层中，并将通道注意力的输出与像

素注意力的输出进行相乘，得到特征注意力机制

模块的输出。其像素注意力机制表示如式 (7)和
式 (8)所示：

PA = σ(Conv(δ(Conv(F′)))) (7)
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F̄ = PA⊗F′ (8)

F̄式中， 表示特征注意力机制的输出特征；PA表

示像素注意力机制的输出特征。

PDM模块受大气散射模型启发，大气散射模

型表示为式 (9)和式 (10)：

I(x) = T (x)J(x)+ (1−T (x))A (9)

T (x) = ℓ−βd(x) (10)

I(x) J(x)

T (x) x

β (1−T (x))A

式中， 为成像的雾霾图像； 表示清晰图

像；A表示大气中的环境光，通常近似为天空的颜

色； 表示在位置 处的投射，是光衰减的指数

衰减项； 表示光谱衰减系数； 是受到浮

动气溶胶反射太阳光而散射出的附加光，除去散射

光线，即没有散射情况下到达相机的场景辐照度数

量。想要恢复无尘雾图像，需要估计大气透射率和

大气光强度，但是这是一个不适定的问题。

直接估计原始空间的 T和 A容易导致累积误

差，而在特征空间中施加物理先验可以促进与雾霾

过程相一致的可解释性，这样就不直接依赖原始图

像对大气投射率和大气光强度的估计。经过运算，

得到新的计算清晰图像的公式，如式 (11)所示：

J′ = M⊙ t + A′(1− t) (11)

M ⊙
A′ t

t M

式中， 表示输入特征； 表示  Hadamard乘积；

表示与大气光对应的特征近似值； 表示与投射

图相关的近似值，假设  和 的通道数匹配。

PDM模块主要由 2个分支构成，主要结构如

图 5所示。
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图 5    PDM模块结构
 

t

M

上面分支利用含有激活函数的卷积层提取特征

空间的 ，使用较大卷积核提取大尺度特征，利于

捕捉图像整体结构特征。下面分支用于生成 A，由

于大气散射模型中假设大气光为均匀分布，为避免

学习特征时引入不必要的信息，添加全局平均池化

层，以消除特征空间的冗余信息、提高效率。利

用 PDM模块，可以从输入特征 中生成可解释性

J′ t A′特征 来恢复尘雾图像，有效结合 和 这 2个因

素相应的物理特征，允许在双重交互中估计更加有

用的特征来恢复尘雾图像，具体如式 (12)和式 (13)
所示：

A′ = H(σ(ConvN(δ(Conv
N
8 (GAP(M)))))) (12)

t = σ(ConvN(δ(Conv
N
8 (ConvN(M))))) (13)

σ

Conv
N
8 N

式中， 表示 Sigmoid函数；H表示复制操作；

是具有 卷积核的卷积层，设置为 256。
同时，FAPDM模块中包含局部残差学习，通

过多个局部残差连接，一方面避免图片的特征丢

失，另一方面使得主干网络更加关注尘雾较浓或高

频区域等比较重要的信息。

整体尘雾去除网络架构先进行下采样操作，通

道数从 3变换至 256，将低分辨率空间中提取的特

征传入 6块 FAPDM模块中进行特征学习，接下来

连接 2个 PDM模块进行估计有用特征，然后利用

相应的上采样生成恢复后的图像。为了提高层之间

的信息流并融合更多空间结构化信息，引入自适应

混合动态融合[13] 来融合下采样层和上采样层之间

的特征，保持图像特征，提高网络的鲁棒性，加快

网络的收敛速度。轮廓边缘等低级特征主要在卷积

层浅层捕获，随着网层数的增加，网络深度也随之

增加，导致浅层的特征也逐渐减少。为了避免浅层

特征随着网络深度的增加而丢失，在 2个下采样

和 2个上采样层应用自适应性混合操作融合信息，

表示为式 (14)和式 (15)：

F1 =Mix( f1, f1
′) =

σ(θ1)∗ f1+ (1−σ(θ1))∗ f1
′ (14)

F =Mix( f2
′，F1) =

σ(θ2)∗F1+ (1−σ(θ1))∗F1 (15)

f fi
′

i F1

F
σ(θi) i

σ

式中， 表示第 1个下采样的特征图； 表示与上

采样对应第 个上采样层的特征图； 表示第 1个
上采样和下采样自适应混合后的结果特征图； 表

示最终融合输出，其中  (i=1, 2)，为第 个可学

习的因子，用于融合对应的第 i个上采样层和第 i
个下采样层的输入，其值主要由 Sigmoid的 算子决

定。在模型训练期间，能够有效学习这 2个可学习

因子，相较于常数因子可使模型获得更优的性能。

 1.3　损失函数

 1.3.1　优化 L1损失

本文使用优化 L1损失函数[13] 作为算法的损失
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函数，现有文献 [17]表明，与大多数单幅图像去

雾任务所采用 L2损失和均方误差（MSE）作为损

失函数相比，使用 L1损失训练的图像恢复任务，

在峰值信噪比和结构相似指数指标上可取得更优的

性能。具体实现表示为：

L(θ) =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥∥Ii
gt−Net(Ii

hazy)
∥∥∥∥ (16)

θ Ihazy Igt式中， 表示整体网络架构的参数； 和 分别

表示输入模糊图像和原始图像。

 1.3.2　MS-SSIM损失

引入多尺度结构相似度（MS-SSIM）[18]，先计

算像素的 SSIM值：

SSIM(i) =
2µHµO+R1

µ2
H +µ

2
O+R1

× 2σHO+R2

σ2
H +σ

2
O+R2

(17)

H O

R1

R2

µH µO σH σO σHO

式中， 、 表示两个固定大小窗口，分别以增强

图像和清晰图像中的当前像素 i为中心； 、

是 2个小常数；对窗口应用高斯滤波器之后计算

相应均值 、 、标准差 、 、协方差 。

MS-SSIM损失描述为：

LMS - SSIM = 1−
∏S

s=1
(lα(i)csβs

s (i)) (18)

α β式中，S表示尺度的总数； 、 表示默认参数。

综上，用于端到端网络的总损失表示为：

L = L1(θ)+λLMS - SSIM (19)

λ式中， 为平衡损失比例的超参数，设置为 0.2。

 2　实验与结果

 2.1　数据集和训练细节

文献 [9]使用 RESIDE数据集训练深度学习网

络。由于合成沙尘雾霾数据集的颜色直方图分布与

真实沙尘降质图像颜色校正之后的颜色直方图分布

存在一定差异，网络无法准确学到真实的相关信

息，尘雾去除效果不佳。但真实沙尘降质图像颜色

校正之后的颜色直方图分布与合成沙尘数据集 [11]

颜色校正之后的图像颜色直方图分布有较高的相似

度，因此，为第 2阶段网络构建训练数据集，如

图 6所示，将现有合成沙尘数据集经过基于加权灰

色世界理论进行颜色校正预处理，即第 1阶段的输

出图像作为第 2阶段的训练输入图像，且训练图片

分辨率大小都为 256×256。此外，从合成沙尘数据

集的 10 000张图片中挑出 1 000张作为测试集；真

实数据集通过网络搜集 80张图像用于测试，另外

测试数据和真实沙尘降质数据均采用的分辨率为

1 600×1 200。
 
 

a. 铁路场景 b. 码头场景 c. 船舶场景

图 6    部分构建训练数据集
 

β1 β2

基于残差融合的尘雾去除网络中批次大小设置

为 1，1.0 × 106 步的训练，使用 Adam优化器，其

中 和 分别取 0.9和 0.999，初始学习率设置为

1×10−4，算法采用余弦退火策略，遵循余弦函数将

初始值调整为 0，如式 (20)所示：

λn =
1
2

(
1+ cos

(nπ
N

))
λ (20)

N λ式中， 表示批次总数； 表示初始收益率。本文

算法在一个 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU
上使用 PyTorch 11.8实现。

 2.2　实验结果与分析

将本文方法与传统算法和基于深度学习的图像

去雾、去沙算法进行比较，选择 6种算法从定性和定

量两方面对测试结果进行比较。其中，3种为典型的

传统算法，包括 Park[2]、CLAHE[19]、MSRCR[3]；3种
为基于深度学习的算法，包括 CHaIR[12]、TOENet[10]、
FFA-Net[13]。
 2.2.1　合成数据集实验结果

合成沙尘数据集的定性比较结果如图 7所示，

定量比较如表 1所示，定量结果主要采用峰值信噪

比（PSNR）和结构相似指数（SSIM）作为评价指

标。结合图 7和表 1可以看出，在 3种传统算法

中，Park方法都取得了最好的结果，明显改善了图

像的色偏问题，但是该方法保持绿色直方图的均

值，因此图片中间部分还有一些沙尘浮色，不利于

色彩恢复；MSRCR方法由于对图像动态范围压

缩，易出现像素负值，处理结果较为暗沉，部分会

有颜色失真的问题；CLAHE增强图像局部对比

度，因此处理结果中放大背景噪声，从而影响到图

像质量，出现颜色色彩失真，效果不佳。本文算法

相较于传统算法，定量结果相对于最好的 Park方
法，PSNR和 SSIM分别提升 7.267 3%和 5.679 8%；

定性结果从图 7中可以看到，既消除了沙尘色偏问

题，又提高了图像的对比度。
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a. Hazy b. Park c. CLAHE d. FFA-Net e. TOENet f. CHaIR g. 本文方法 h. Clear

图 7    合成沙尘图像上的定性比较
 

 
 

表 1    合成沙尘数据集上的定量比较结果
 

Method PSNR/dB SSIM

Park[2] 28.498 7 0.871 5

CLAHE[19] 28.095 6 0.723 0

MSRCR[3] 27.869 8 0.823 4

TOENet[10] 28.095 5 0.854 0

ChaIR[12] 28.627 3 0.747 8

FFA-Net[13] 29.871 4 0.893 6

本文方法 30.569 8 0.921 0

 
相对于传统算法，使用合成沙尘数据集训练的

基于深度学习的算法效果更佳，在沙尘图像增强上面

有很大优势。TOENet产生的结果虽结构清晰但只

去除部分沙尘降质图像的色偏，没有去除彻底，整

体表现一般；CHaIR在一些图片上效果不错，可以去

除沙尘色偏，但在一些图像上有明显失真情况，整

体颜色恢复深于真实图像颜色，图像细节恢复良好；

FFA-Net在三者中表现最佳，图像细节恢复较好，

但还是与原本图像有色差。本文算法与基于深度学

习的算法相比，定量结果相对于最好的 FFA-
Net方法， PSNR和 SSIM分别提升 2.338 0%和

3.066 2%，整体的图像视觉更加和谐，同时在色彩

恢复、对比度提升以及细节信息保留方面更优。

 2.2.2　真实数据集实验结果

在沙尘天气中，沙尘降质图像的浓度分布并不

均匀，导致真实世界退化图像法的颜色偏差范围比

合成图像更大。因此，真实场景图像中的沙尘去除

的难度高于合成图像法，为了进一步评估算法的性

能，对真实世界沙尘的比较是有必要的。

图 8为本文方法和几种传统算法与深度学习算

法在沙尘降质图像上的定性比较结果，表 2为将

80张真实沙尘降质图像的平均定量指标进行比较

的结果。由于真实沙尘降质图像没有清晰图像进行

比较，且目前尚无现成的图像质量定量评价指标，

因此，采用非参考评价指标，包括自然图像质量评

价（natural image quality evaluator, NIQE），NIQE
指标越小表示效果越佳。同时，还采用平均标准差

（mean  standard  deviation） 和 平 均 梯 度 （mean
gradient）进行评价对比。其中，标准差的大小表

示图像中像素值的变化程度，较大的标准差意味着

图像具有较高的对比度，存在较多的细节和纹理；

梯度表示图像中像素值的变化率，较大的梯度值表

示存在明显的边缘和边界，同时也意味着图像具有

清晰的结构和轮廓。

结合图 8和表 2中可以看出，传统方法中 Park
方法在真实沙尘数据集上依旧表现良好，可以有效

去除沙尘，展示更接近真实的颜色，但是对比度和

清晰度并不高，一些沙尘浮色处理不彻底；NIQE
取得传统算法中最低的数值，CLAHE方法可以去

除沙尘颜色但是有一些颜色失真，图像的对比度与

清晰度也没有得到更好的提升；MSRCR方法针对

真实沙尘相对前面 2个传统算法来说效果并不是很

好，图像对比度、清晰度不佳，色偏依旧存在。相

较传统算法，本文算法取得最低的 NIQE值，以及
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取得最佳的平均标准差以及平均梯度值，在视觉效 果上优于传统算法。
 
 

a. Hazy b. Park c. CLAHE d. FFA-Net e. ChaIR f. TOENet g. 本文方法

图 8    真实沙尘图像的定性比较
 
 
 

表 2    真实沙尘数据集上的定量比较结果
 

Method NIQE Mean Standard Deviation Mean Gradient

Park[2] 5.321 2 64.163 6 73.159 0

CLAHE[19] 5.538 6 73.771 1 117.216 5

MSRCR[3] 5.560 2 14.459 4 32.491 3

TOENet[10] 5.561 5 59.260 2 81.418 0

ChaIR[12] 5.521 7 69.325 6 195.710 8

FFA-Net[13] 5.441 6 73.664 5 158.153 8

本文方法 4.322 3 78.060 3 181.162 3

 

在基于深度学习的算法中，TOENet可以消除真

实沙尘中一定沙尘图像的色偏，但并不彻底；CHaIR
算法处理真实沙尘降质图像时颜色失真严重，出现

严重的色彩偏差，视觉观感较差，模型不具有好的

泛化性；FFA-Net处理之后的图片颜色出现偏差。相

较于深度学习算法处理的真实沙尘降质图像，传统

算法的效果更胜一筹。相较基于深度学习的算法，

本文算法在 NIQE取得最低值，虽然在平均梯度上

低于 CHaIR算法，但图 8中可以看出由于 CHaIR
算法处理后的图像颜色失真太大及像素值的变化

大，相对应的平均梯度也就越高。

综上所述，本文算法可以更好地校正真实沙尘

图像的色偏问题，恢复更加符合现实场景的颜色，

图像对比度提高，图像的细节更加清晰，相比于其

他算法在真实沙尘场景中依旧表现良好。

 2.2.3　算法时间效率

为测试所提出算法的时间效率，将算法第 2阶
段基于残差融合的尘雾去除网络与 3种基于深度学

习的算法进行比较。在 10 000张合成沙尘图片的

数据集上训练 100个 epoch，记录其训练时间和参

数量结果，如表 3所示。从表中可以看出本文算法

所花费时间低于其他对比算法，说明所提算法在保

证生成质量的同时，消耗的时间也是最短的。

 
 

表 3    算法时间效率比较结果
 

Method Training Time/min Total Parameters
TOENet[10] 3 980 202 526
ChaIR[12] 32 000 15 017 001
FFA-Net[13] 8 060 4 455 913
本文方法 3 240 3 470 822

 2.3　消融实验

进一步分析和讨论提出算法的效果。验证本文

方法先进行颜色校正，然后使用深度学习方法提升

图像清晰度的重要性，而不是直接使用合成沙尘降

质图像训练深度学习算法来增强沙尘图像。具体来

说，设计了 3组消融实验方案，包括：实验方案
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1使用合成沙尘数据集训练基于残差融合的尘雾去

除网络；实验方案 2单独采用沙尘降质图像颜色校

正算法；实验方案 3沙尘降质图像颜色校正后使用

公开合成雾霾图像训练第 2阶段网络。方案 1、方

案 3和本文方法使用相同的迭代次数。

合成沙尘数据集消融实验定性比较如图 9所
示，定量结果如表 4所示。

 
 

a. Hazy b. 方案1 c. 方案2 d. 方案3 e. 本文方法 f. Clear

图 9    合成沙尘图像的消融实验定性比较结果
 
 
 

表 4    合成图像消融实验定量比较结果
 

方案 PSNR/dB SSIM
方案1 29.444 7 0.861 5
方案2 27.879 8 0.619 2
方案3 28.000 4 0.733 4

本文方法 30.569 8 0.921 0

 
结合定性和定量结果，方案 1显示直接使用合

成沙尘数据集训练的网络测试结果中，图像偏色消

除并不彻底，且有部分颜色出现失真情况，表明先

进行颜色校正算法能够预先处理偏色问题，减轻基

于残差融合的尘雾的学习压力。方案 2显示直接对

沙尘降质图像进行颜色校正算法虽然可以平衡沙尘

降质图像色偏问题，但是尘雾对于图像对比度及清

晰度的影响并未解决，表明基于残差融合的尘雾去

除网络对于图像清晰度、对比度的提升。方案 3显
示使用合成雾霾数据集训练的网络测试结果图像暗

沉、清晰度不高，存在噪声问题的同时还有部分颜

色失真，表明第 1阶段的输出图像作为第 2阶段的

训练输入图像是重要的，对网络的效果有着至关重

要的影响。因此，本文将颜色校正之后的图像经过

基于残差融合的尘雾去除网络处理，消除了图像中

的尘雾，提升图像对比度且图片看上去更加清晰，

解决了校正之后的视觉模糊以及暗沉的问题，并且

处理完的结果在视觉上更接近参考图像。同时，本

文算法处理的结果取得了最好的评价指数，PSNR
相比于方案 1、方案 2和方案 3分别提高 3.821 0%、

9.648 5%和 9.176 2%，SSIM分别提高 6.906 5%、

48.740 3%和 25.579 4%，进一步证明本文模型每

一部分的重要性及必要性。

此外，还对真实世界的沙尘降质图像进行消融

实验，定性结果如图 10所示，定量结果如表 5所
示。结合定量结果和定性结果可以看到，算法结果

基本上与合成沙尘数据集测试结果保持一致，但是

方案 1存在偏色解决不彻底的问题；方案 2对比度

和清晰度低；方案 3的噪声及暗沉在真实沙尘数据

集上更为明显。表 5中也可以看出评价指标的变

化，方案 1、方案 2和方案 2这 3种消融情况指标

值都低于本文模型的指标值。综上所述，从定性和

定量两方面证明本文提出方法在真实沙尘数据集测

试结果上取得了较优的性能。

 
 

a. Hazy b. 方案1 c. 方案2 d. 方案3 e. 本文方法

图 10    真实沙尘图像的消融实验定性比较结果
 
 
 

表 5    真实沙尘图像消融实验定量比较结果
 

方案 NIQE Mean Standard Deviation Mean Gradient
方案1 4.693 8 74.365 6 152.013 5
方案2 6.327 0 36.448 7 32.851 4
方案3 5.320 2 45.122 4 56.494 3

本文方法 4.322 3 78.060 3 181.162 3

 3　结束语

本文提出的二阶段沙尘降质图像增强算法，结

合沙尘退化机制，先将沙尘降质图像进行颜色校

正，显著改善了沙尘降质图像中存在的色偏问题；

再提出基于残差融合的尘雾去除网络，缓解了图像
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中尘雾所导致的对比度下降、清晰度不足等问题。

该算法表明，适当的先验处理在基于深度学习的算

法中能发挥积极的作用，可降低网络直接学习沙尘

降质图像特征的学习压力；同时算法结合传统增强

算法和基于深度学习的算法优势，实现了两者优势

互补。

本文算法在远景图像细节保留、部分场景曝光

等方面仍存在提升空间。此外，由于基于深度学习

的算法所使用的数据集主要以合成沙尘数据为主，

如何利用现有真实数据集复原高质量沙尘图像仍是

一个难题，这也为未来的研究指明了明确的方向。
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