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摘 要： 在沙尘天气下， 室外拍摄的图像通常会出现模糊、 色偏等， 严重影响了户外计算机视觉系统的性能。

现有的沙尘图像增强算法在大面积天空区域常常出现颜色失真的问题。对此， 设计了一种基于多尺度信息

和HSV（Hue， Saturation， Value）空间的图像去沙尘算法， 通过多尺度残差去沙尘模块去除沙尘， 利用HSV
全局调整模块进一步调整图像色偏， 之后通过基于注意力机制的特征融合模块将两个模块的输出按照对应

的权重进行融合， 恢复出高质量的图像。实验结果表明， 所提沙尘图像增强算法消除了图像中的色偏， 在主

客观评价中都取得了较好的效果。
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Abstract： In sandstorm weather， outdoor images often appear blurry， with color cast， etc. ， which seriously 
affects the performance of outdoor computer vision systems.  The current sand and dust image enhancement 
algorithms often suffer from color distortion in large areas of the sky.  A multi-scale information and HSV 
（Hue， Saturation， Value） space-based image denoising algorithm was designed for this purpose.  The multi-
scale residual denoising module was used to remove sand and dust， and the HSV global adjustment module 
was used to further adjust the image color cast.  Then， an attention mechanism-based feature fusion module 
was used to fuse the outputs of the two modules according to their corresponding weights， restoring high-quality 
images.  The experimental results show that the proposed sand and dust image enhancement algorithm eliminates 
color cast in the image and achieves good results in both subjective and objective evaluations.
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0　引　言

图像去沙尘是计算机视觉领域的重要任务之

一。在沙尘天气中， 由于空气中的灰尘颗粒对光

线的散射和吸收， 使得成像设备拍摄的图像往往

存在图像模糊、 对比度下降、 颜色失真等问题， 严
重影响了图像的质量和应用价值。现有的图像去

沙尘算法主要可以分为基于传统方法的图像增强

算法和基于深度学习的图像去沙尘算法。

基于传统方法的沙尘图像增强算法一般是通

过直方图均衡化、 对比度拉伸、 提升亮度等方式

处理沙尘图像。例如， 牛宏侠等［1］使用自适应饱

和度补偿并改进双伽马校正提升图像对比度。

Xiang等［2］将亮度空间分为亮暗两区， 通过对比度

受限的自适应直方图均衡化和非线性变换进行增

强， 使图像亮度更加均匀。上述方法虽然可以一

定程度改善图像主观质量， 但此类算法仅适用于

特定退化场景， 且处理后图像局部区域仍出现

模糊。

近年来， 深度学习在图像处理研究领域应用广

泛［3⁃4］， 但由于配对的沙尘图像难以获取， 限制了深

度学习在图像去沙尘方面的应用。对此， 研究学者

们探索了新的方法， 例如， Zhang等［5］提出结构化标

签转移矩阵网络， 通过对抗学习平衡实例特征和人

类认知先验信息， 有效地估计标签转移矩阵， 建立

起图像特征与清晰图像之间的转换关系。

无监督学习可以从大量未标记的数据中发现

隐藏的机构和模式， 使用未标注的数据进行训练。

Ding等［6］提出了一种无监督统一图像去雾和去噪

网络， 将先验信息嵌入无监督对抗生成网络， 有
效抑制深度相关的噪声传播和潜在误差传播， 之
后结合区域相似性的融合策略， 生成高质量的清

晰图像。Liang等［7］提出了一种结合颜色校正和无

监督学习网络的沙尘图像增强方法， 通过无监督

学习重构清晰图像， 解决了沙尘暴图像缺乏配对

和清晰对应图像的问题。Ding 等［8］基于改进的

CycleGAN 架构， 利用自适应编解码模块实现模

型的自适应拟合， 并输出修复后的图像。上述方

法对于轻度沙尘图像可得到较好的结果， 但是对

于严重退化的沙尘图像效果不佳。

石争浩等［9］提出一种基于物理光学成像模型

的沙尘图像生成方法， 并构建了沙尘图像合成数

据集， 但由于未考虑图像深度信息， 导致合成的

图像整体缺乏层次感。丁元等［10］结合迁移学习构

建了多分支修复网络， 采用大规模低分辨率合成

数据集进行参数预训练， 然后， 在小规模高分辨

合成数据集上进行训练和测试］， 但是这导致了对

真实沙尘图像的处理结果较差。丁伯圣等［11］利用

卷积神经网络提取派生图像特征， 并进行融合和

图像重建， 最终恢复清晰图像。

尽管目前已有众多图像处理技术用于沙尘图

像的修复和增强， 但大多数方法在天空区域的处

理效果不佳， 通常出现严重的颜色失真和光晕现

象。为此， 本文提出了一种端到端的卷积神经网

络图像去沙尘算法。通过实验验证， 本文方法不

仅较好地校正了沙尘图像的色偏， 而且对于天空

区域的处理结果无颜色失真， 可以得到细节清晰

的无沙尘图像。

本文的主要贡献如下： 1）提出一种结合两种颜

色空间的多尺度卷积神经去沙尘网络； 2）提出一种

用于沙尘图像细节恢复和去除沙尘的多尺度残差模

块； 3）提出一种用于沙尘图像颜色校正的HSV（Hue， 
Saturation， Value）全局调整模块； 4）构建了大规模

的不同浓度不同色彩的合成沙尘图像数据集。

1　本文方法

针对现有沙尘图像增强算法忽略图像的多尺

度特征， 并且在沙尘图像天空区域的处理结果存

在颜色失真等问题， 本文提出一种基于多尺度信

息与HSV空间的图像去沙尘算法。网络的整体结

构如图 1 所示， 主要由浅层特征提取模块、 多尺

度残差去沙尘模块、 HSV全局调整模块以及基于

注意力机制的特征融合模块组成。

首先， 用3个卷积层提取图像的浅层特征； 然后， 
引入扩张卷积提取图像多尺度特征， 将上一模块的

输出转到HSV颜色空间中， 用全连接层回归得到4条
分段线性曲线来更好地调整图像色调、 饱和度和亮

度属性； 之后， 采用特征融合模块， 通过2个分支分

别关注图像的局部特征和全局特征， 为多尺度残差

去沙尘模块和HSV全局调整模块的处理结果分配不
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同的权重； 最后， 将其与对应的模块处理结果相乘 后逐像素相加， 得到最终的去沙尘图像。

1. 1　浅层特征提取模块

浅层特征提取模块采用 3个卷积核为 3×3的

卷积层， 激活函数均为LReLU， 此模块可表示为

F_M= ℓ( Conv( ℓ( Conv ( ℓ( Conv ( I ( x ) ) ) ) ) )，（1）

式中： I（x）为输入的沙尘图像； Conv 为卷积操

作； ℓ 为带泄露的修正线性单元（Leaky Rectified 
Linear Unit， LeakyReLU）激活函数； F_M为浅层

特征提取块输出的特征图。通过此模块初步提取

出图像的浅层特征， 如颜色、 边缘等。

1. 2　多尺度残差去沙尘模块

针对沙尘图像中细节遮挡问题， 设计了一个多

尺度残差去沙尘模块， 利用图像在不同尺度上的信

息， 增强沙尘图像的清晰度。该模块由6个扩张残

差卷积模块（Expansion Residual Convolution Mod⁃
ule， ERCN）组成。在ERCN模块中扩张卷积层的扩

张率设置为锯齿状结构， 其中， 小扩张率的扩张卷

积有助于捕捉沙尘颗粒的局部细节以及边缘信息， 
而大扩张率的扩张卷积能获得更大的感受野， 更好

地捕捉图像上下文信息， 二者结合从而增强图像清

晰度， 同时， 引入残差连接来避免网络加深导致的

梯度爆炸问题。在多尺度残差去沙尘模块的最后一

层使用逻辑函数sigmoid作为激活函数， 其目的是使

输出限制在［0，1］， 模块具体结构如图 2 所示。

1. 3　HSV全局调整模块

现有的沙尘图像增强算法往往存在图像整体饱

和度不足、 对比度偏低等问题。HSV全局调整模块

接受来自多尺度残差去沙尘模块的输出， 通过可微

分的变换将图像从RGB颜色空间转换到HSV颜色

空间， 作为HSV全局调整模块的输入， 如图 3 所示。

可微分的变换确保颜色空间转换函数具备连续可导

性， 在神经网络训练过程的反向传播阶段， 使损失

函数的梯度能有效传播并通过优化算法更新模型的

参数， 确保网络训练正常进行。

通过全连接层回归得到分段线性曲线的节点， 
该曲线根据式（2）缩放像素值来调整预测图像。

M ( )Î jli = k0 + ∑
n = 0

N - 1

( )kn + 1 - kn δ ( )NÎ jli - n ，

δ ( )x =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 x < 0，
x 0 ≤ x ≤ 1，
1 x > 1，

（2）

式中： N 为预测的节点数量； Î jli 为第 i 个图像

第 l 个通道的第 j 个像素的预测值； kn 为节点 n 的

值。在 HSV 全局调整模块中通过式（2）得到 4 条

分段线性曲线输出对应的比例因子， 这 4 条分段

线性曲线分别是基于亮度通道调节亮度， 基于饱

和度通道调节饱和度， 基于色调通道调节饱和度

并细化颜色， 之后， 将像素值乘以对应曲线指示

的比例因子来调整和细化图像属性， 最后， 将处

理好的结果经过可微分的变换从HSV颜色空间转

换回RGB颜色空间。

1. 4　特征融合模块

为了更好地融和多尺度残差去沙尘模块和

HSV全局调整模块的输出， 引入基于注意力机制

图 1　网络整体结构

Fig. 1　Overall network structure

图 2　多尺度残差去沙尘模块

Fig. 2　Structure of the multiscale residual desanding module

图 3　HSV全局调整模块结构

Fig. 3　HSV global adjustment module structure
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的特征融合模块， 使网络关注重要的特征， 如
图 4 所示。

此模块将 2 个模块的输出逐像素相加， 之后

使用尺度不同的 2 个分支来提取通道注意力权

重， 其中一个分支使用全局平均池化来提取全局

特征的通道注意力， 另一个分支则直接使用逐点

卷积提取局部特征的通道注意力。局部特征的通

道注意力计算公式可以表示为

L(F ( x ) )=

B (PWConv2(ℓ (B ( PWConv1(F ( x ) ) ) ) ) )，（3）

式中： PWConvi为逐点卷积； B 为批量归一操作； 
F（x）为 2个模块融合后的图像。全局特征的通道

注意力G (F ( x ) )先对输入的 x进行全局平均池化

操作， 再进行与 L(F ( x ) ) 相同的计算， 最后将

2 个分支的输出结合到一起经过 sigmoid 函数对

2个模块的输出做加权平均得到最终的预测图像。

1. 5　损失函数

1） Smooth L1损失可以有效改善预测图像细

节丢失的问题， 其损失函数可以表示为

SmoothL1 =
ì
í
î

ïï
ïï

0. 5z2 || z < 1，
|| z - 0. 5 otherwise，

z= f ( x )- y， （4）

式中： z为预测值和真实值之间的差异； f ( x )为模

型的预测输出； y为标签值。

2） HSV 图 像 分 为 3 个 通 道 ： 色 调 H i ∈
[ 0，2π )， 饱和度 S i ∈[ 0，1 ]， 亮度 V i ∈[ 0，1 ]， 在
HSV颜色空间中计算HSV损失

Li
hsv = ||Ŝ iV̂ i cos ( Ĥ i)- S iV i cos ( H i ) ||1 +

||Ŝ iV̂ i sin ( Ĥ i)- S iV i sin ( H i ) ||1， （5）

式中：  · 1 表示 1 范数， 即向量元素的绝对值之

和。相比于RGB颜色空间， HSV可以更好地调节

预测图像的颜色。

3） SSIM 损失调整预测图像的结构和纹理相

似性， 使用从RGB图像转换的灰度图像， 公式为

SSIM=
2μI( )x μÎ( )x +c1

μ2
I ( )x +μ2

Î ( )x +c1
·

2σIÎ( )x +c2

σ 2
I ( )x +σ 2

Î ( )x +c2
，

（6）

式中： μÎ ( x )和 σÎ( x )为预测图像的均值和方差； μI( x )
和 σI ( x )为真实图像的均值和方差； σIÎ( x )为协方差； 
c1和 c2分别取0. 02和0. 03。由此可得出SSIM损失

LSSIM = 1 - 1
N ∑

i = 1

N

SSIM ( x i )。 （7）

4） 为了缩小预测图像与真实图像的感知特征

之间的差异， 选择预训练的VGG16网络的感知损

失， 其损失函数可以表示为

Lϕ
j = 1

Cj HjWj
∑
i = 1

N

||ϕj( Î i)- ϕj( I j ) ||， （8）

式中： ϕ j ( · )为输入图像到第 j 层网络输出特征的

映射； N为训练过程中每个批次的数量； Cj、 Hj 和

Wj分别表示第 j层特征图的通道数、 高度和宽度。

5） 总损失函数的表达式为

L total = λ1 SmoothL1 + λ2 Lhsv + λ3 LSSIM + λ4 Lϕ
j，（9）

式中： λ1、 λ 2、 λ3 和 λ4 为各个损失函数的权重参

数， 取值分别为1、 1、 1和0. 25。

2　实验结果及分析

2. 1　数据集的构建

由于缺乏匹配的真实沙尘图像数据集， 因
此， 从 cityscapes、 place365 等数据集中筛选了

10 000 张清晰图像作为基准数据进行处理， 得到

合成沙尘图像数据集。现有的图像去沙尘算法均

采用大气散射模型作为沙尘成像的物理模型， 但
是， Si 等［12］认为在沙尘天气下， 沙尘颗粒的半径

远大于霾和雾， 因此， 提出一种新的沙尘成像物

理模型， 其表达式为

I ( x ) =[ J ( x ) - A′] t ( x ) + A， （10）

t ( x ) = e-βd ( )x， （11）

式中： I（x）为沙尘图像； J（x）为清晰图像； A为沙尘

图像的全局颜色退化光值； A′为A的互补色； t（x）为
清晰场景的透射图； β为沙尘的衰减系数， 代表图像

的沙尘密度； d（x）为图像的景深信息。

通过实验， 选择10种接近沙尘图像颜色的A值， 
同时从均匀分布区间［0. 8，1. 2］随机选择β来改变沙

尘浓度， 采用Bhat等［13］的方法来估计图像的景深信

息d（x）， 最后根据式（10）合成沙尘图像 I（x）。

图 4　特征融合模块结构

Fig. 4　Feature fusion module architecture
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2. 2　训练细节

本文将生成的 10 000 张图像按照 9∶1 划分为

训练集和测试集， 并通过随机旋转 90°、 180°、 270°
和水平翻转来增强训练数据集。使用 Adam 作为

优化算法， 其中 β1和 β2分别取 0. 9 和 0. 999， 初始

学习率为 1×10−4， 总批次量为 1×106， 每个批次

包含 8 个训练图像， 采用余弦衰减策略调整学习

率。算法采用 pytorch 库实现， 运行平台为 Nvid⁃
iaRTX 2070 GPU。

2. 3　合成沙尘图像数据集实验结果

为了验证本文方法的有效性， 选择了8种算法

进行定性和定量的比较。对比方法分别是4种传统

去沙尘算法： 文献［14］， 文献［15］， 彩色图像去雾校 
正（Color Image Dehazing Correct， CIDC）［16］ ， 
ROP+［17］； 4种基于深度学习的去沙尘算法： 增强型

条件生成对抗图像转换去雾网络（Enhanced PixZpix 

Dehazing Network， EPDN）［18］ ， RefineD［19］ ， 
TOENet［20］， AoSRNet［21］。

图 5 展示了本文方法与对比算法在合成沙尘图

像测试集上的定性比较结果。可以看出， 由于沙尘

图像特征参数相较于有雾图像更复杂， 文献［14］方
法对于沙尘图像的去除效果不佳； CIDC可以去除部

分沙尘； ROP+能去除大部分沙尘， 使图像的清晰

度有所提升； EPDN算法去除了大部分沙尘， 上述对

比方法都存在严重的颜色失真。文献［15］方法恢复

了图像的颜色， 但是产生了过度曝光； RefineD算法

较好地去除了图像中的沙尘， 但是出现了类似于雾

霾图像的白色噪声； TOENet的处理结果整体存在

轻微的偏黄现象； AoSRNet的处理结果清晰度较高， 
但是图像颜色过于鲜艳， 整体色调偏黄， 并且上述

所有对比方法在天空区域都会存在颜色失真的问题。

本文方法与其他方法相比能够在保留图像细节的同

时较好地恢复图像的颜色， 并改善了图像在天空区

域的色偏问题。

表 1 为本文方法与对比方法在合成沙尘图像

测试集的定量比较结果。

本文采用 2 个全参考图像质量评价指标： 峰
值信噪比（Peak Signal-Noise Ratio， PSNR）和结

构相似性（Structural Similarity， SSIM）对合成沙

尘图像的处理结果进行了定量对比， 一般 PSNR
和 SSIM 的值越高， 意味着图像去沙尘效果越好。

由表 1 可以看出本文方法在平均 PSNR 上取得了

最优结果， 在平均SSIM的比较中排第二， 仅次于

AoSRNet。

2. 4　真实沙尘图像数据集实验结果

为了验证本文方法的泛化能力， 搜集了50张真

实沙尘图像进行测试， 在综合对比方法与合成沙尘

测试集的定性和定量结果后， 分别在传统算法和基

于深度学习算法中各选出最佳的2种方法， 分别是

文献［14］， ROP+， TOENet， AoSRNet进行比较。

图 5　本文方法与对比算法在合成沙尘图像测试集上的定性比较

Fig. 5　Qualitative comparison between ours and the comparative algorithm on synthetic sand dust image test set

表 1　不同方法在合成沙尘图像测试集上的定量比较

Tab. 1　Quantitative comparison of different methods on syn⁃
thetic sand dust image test sets

方法
文献[14]
文献[15]

CIDC
ROP+
EPDN

RefineD
TOENet
AoSRNet
本文方法

PSNR/dB
15.653 1
13.262 0
16.917 6
17.319 8
17.321 8
18.718 4
19.025 7
20.209 3
20.425 9

SSIM
0.600 4
0.536 7
0.709 0
0.727 6
0.712 4
0.748 1
0.792 0
0.851 9
0.827 4
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图 6 展示了本文方法与上述4种方法在真实图像上

的定性比较。可以看到， 文献［14］方法对沙尘去除

效果较差， 图像整体色彩偏黄； ROP+算法去除了

部分色偏， 图像整体亮度较高， 但在天空区域出现

了光晕； TOENet和AoSRNet对沙尘有一定程度的

去除， 提高了图像清晰度， 但是图像整体色彩偏黄； 
本文方法可以较好地修复沙尘图像色彩， 在天空区

域也未出现颜色失真， 视觉效果较好。

表 2 为本文方法与这 4 种方法的定量比较结

果， 由于真实沙尘图像对应的清晰图像难以获

取， 因此， 选择无参考图像质量评价指标： 自然图

像 质 量 评 价（Natural Image Quality Evaluator， 
NIQE）， 基于无参考图像质量评价（Perceptual 
Image Quality Evaluation， PIQE）以及无参考图像

空间质量评价（Blind Referenceless Image Spatial 
Quality Evaluator， BRISQUE）来测试真实图像的

质量， 这三者数值越小代表图像质量越好。从

表 2 可以看出， 本文方法在平均 NIQE、 PIQE 的

比较中均取得了最好的结果。

2. 5　消融实验

本文的消融实验主要分析多尺度残差去沙尘

模块中扩张残差卷积块的数量 T对网络性能的影

响以及联合损失函数中每个损失函数的参数取值

对网络性能的影响。

1） 首先， 分析多尺度残差去沙尘模块中扩张

残差卷积块的数量 T对网络性能的影响。将 T从

1开始逐步增加， 保持网络其他设置不变。从表 3 
可以看出， 当 T 取 1~6 时， 平均 PSNR 和平均

SSIM 的值都在提升， 但是当 T=7 时， 两者的值

都略有下降， 因此取T为6比较合适。

2） 表 4 给出了在训练网络时， 不同损失函数

的参数取值对测试集的定量评估， λ（smoothL1，L_HSV，L_

SSIM，L_G）分别表示4个损失函数前面的参数。

通过表 4 可以看出， 当感知损失函数的参数

取 0. 25 时， 会产生更好的结果。在此基础上， 增

图 6　本文方法与所选的4种方法在真实图像上的比较

Fig. 6　Comparison of ours with the four selected methods on real images

表 2　不同方法在真实图像上的定量比较

Tab. 2　Quantitative comparison of different methods on real images

方法

文献[14]
ROP+

TOENet
AoSRNet
本文方法

NIQE

5.610 3
4.581 7
4.529 7
4.487 4
4.370 8

PIQE

43.456 3
41.762 4
38.038 1
36.825 7
36.740 1

BRISQUE

36.686 3
31.422 6
30.765 6
28.944 3
29.809 1

表 3　不同数量扩张残差卷积块的定量比较

Tab. 3　Quantitative comparison of residual convolution blocks 
with different numbers of expansions

T

1
2
3
4
5
6
7

PSNR/dB
14.051 9
16.823 0
19.491 4
20.196 5
20.391 8
20.425 9
20.410 1

SSIM

0.569 1
0.668 1
0.749 1
0.790 1
0.810 6
0.827 4
0.821 2
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大其余 3 个损失的参数虽然一定程度上会增加

SSIM 值， 但是同时也降低了 PSNR值， 减小其余

3个损失函数的参数会降低PSNR和SSIM两者的

值。综上， 最后选择 λ（1，1，1，0. 25）的参数设置作为最

终方案。

3　结　论

本文提出一种基于多尺度信息与HSV空间的

图像去沙尘算法， 解决了现有算法在大面积天空

区域出现颜色失真的问题。实验结果表明， 所提

方法在定性和定量评价指标的比较中均获得了较

优的结果。尽管本文成功构建了一个大规模的合

成沙尘图像数据集用于网络训练， 但这些合成图

像与实际环境中的沙尘图像之间仍存在一定的差

异， 导致算法在处理真实世界中的沙尘图像时性

能有所下降。因此， 在未来的研究工作考虑如何

利用半监督或无监督模型用于图像去沙尘任务， 
进一步提升模型的泛化能力。
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