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摘要：美国的斯隆数字巡天（ｓｌｏａｎｄｉｇｉｔａｌｓｋｙｓｕｒｖｅｙ，ＳＤＳＳ）于２０００年开始正式的巡天观测，目前
已经产生了海量的光谱和图像数据，但受仪器设备本身和观测条件的影响可能会出现观测数据

细节模糊或损失等问题．在进行后续数据分析和挖掘之前，对观测图像进行去噪处理是一个非常
必要的步骤．基于此，将暗通道先验（ｄａｒｋｃｈａｎｎｅｌｐｒｉｏｒ，ＤＣＰ）去雾算法应用于 ＳＤＳＳ测光图像的
去噪处理中，并与Ｂ２Ｕ方法进行对比分析．结果表明：与Ｂ２Ｕ方法相比，ＤＣＰ算法去噪效果在峰
值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）上提高了７９８ｄＢ，结构相似性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉ
ｔｙ，ＳＳＩＭ）上提高了７％．
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　　天文观测数据对于探索和理解宇宙非常重要．近年来，观测设备通过不断发展积累的海量观测数据为后
续分析提供了数据支持．但由于光学设备本身的特点以及成像环境的影响使得望远镜收集的图像遭受着不
同程度的退化．这些退化的图像数据可能会出现细节模糊和损失等情况，甚至会损失物体的结构和轮廓．与
此同时，图像中的观测信号也会受到各种噪声（暗噪声、读出噪声）的影响，噪声的存在使得图像的精度降低

从而影响后续的数据使用．因此，尽可能消除或降低这些噪声的影响对于天文图像数据的后续分析和应用显
得尤为重要．

随着机器学习的迅速发展，深度学习算法在图像去噪领域应用越来越广泛．例如，Ｍａ等［１］使用反卷积

来复原天文图像；Ｐａｒｋ等［２］将深度卷积生成对抗网络（ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣ
ＧＡＮ）应用于太阳磁力图的去噪处理中；Ｖｏｊｔｅｋｏｖａ等［３］使用Ｕ－ｎｅｔ网络对哈勃太空望远镜（ｈｕｂｂｌｅｓｐａｃｅｔｅｌ
ｅｓｃｏｐｅ，ＨＳＴ）图像进行去噪．Ｚｈａｎｇ等［４］提出去噪卷积神经网络（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤｎＣ
ＮＮ），使用噪声干净对作为监督去处理未知的噪声水平．然而，ＤｎＣＮＮ［４］，Ｕ－ｎｅｔ［５］等的监督去噪方法依赖
于非常难以获取和收集的噪音干净对．在某些领域，甚至没有与噪声图像所对应的干净图像，并且在处理未
知的噪声模式时，去噪器的性能会急剧降低．为了降低这些限制，自监督去噪算法表现出较大优势．Ｌｅｈｔｉｎｅｎ
等［６］提出了Ｎｏｉｓｅ２Ｎｏｉｓｅ，在不需要干净图像的情况下，使用独立的噪声对对图片进行去噪处理．受到此研究
的启发，只使用单幅图像的自监督去噪算法Ｎｏｉｓｅ２Ｖｏｉｄ［７］、Ｎｅｉｇｈｂｏｒ２Ｎｅｉｇｈｂｏｒ［８］相继提出，证明了自监督去噪
框架的有效性．对于天文观测数据而言，由于观测时设备的噪声、宇宙线干扰、背景噪声等的存在，得到的天
文图像可能存在退化现象，在实际应用（例如分类和目标识别）时会受到一定的限制．并且天文图像数据有
时较难得到干净图像，因此力争利用自监督去噪算法在不需要噪声干净对的同时就能得到较为清晰的数据

是非常有必要的数据预处理步骤之一．
有许多研究者对ＳＤＳＳ数据进行了去噪研究．王林倩等［９］对ＳＤＳＳＤＲ１６，ＧａｌａｘｙＺｏｏ２和ＥＦＩＧＩ星表中星

系的测光图像，采用边缘导向的非局部均值去噪方法．Ｋａｎｇ等［１０］提出了１种基于深度贝叶斯模型的新型恒



星光谱去噪方法，并在ＳＤＳＳ的真实恒星光谱上进行了评估，将结果与标准去噪自编码器进行了比较．屠良
平等［１１］为了消除噪声的影响，对ＳＤＳＳＤＲ７的星系光谱采用小波变换的方法进行去噪处理．段福庆等［１２］采

用均值漂移滤波对连续谱归一化后的 ＳＤＳＳ光谱进行去噪处理，能够有效去除脉冲型的天光噪声和非脉冲
型的噪声，并且较好地保持了特征谱线的信息．吴康宁等［１３］利用ＳＤＳＳ数据进行模拟观测成像，并提出了基
于特征融合的生成模型对其观测数据进行重建．

雾、烟等是由于大气吸收和散射造成的现象，针对天文观测而言，浓雾会影响观测数据的质量．在雾霾等
天气条件的影响下，采集的图像会由于大气散射的作用而被严重降质，使图像颜色偏灰白色，对比度降低，物

体特征难以辨认，不仅使得视觉效果变差，还会影响图像后期的处理，更会影响各类依赖于光学成像仪器的

系统工作，如室外监控和目标识别系统等［１４］．
雾的存在对于无雾图像而言也是一种噪声，所以去雾可以认为是去噪的一个分支，只不过是噪声的类型

不同．图像去雾是近些年来图像处理中的研究热点之一，研究者们对去雾的方法以及不同领域的应用进行了
大量的研究．在早期，Ｚｈｕ等［１５］提出了颜色衰减模型，建立了线性模型，从而求得雾图的深度去雾；Ｃａｉ等［１６］

提出从雾图中估计透射率；Ｌｉ等［１７］将大气模型中的转移矩阵和全球大气光参数合并为一个参数，并用神经

网络进行估算；Ｒｅｎ等［１８］通过神经网络计算出透射率图，然后使用多尺度神经网络对生成的粗透射率图进

行细化处理后再去雾；Ｆａｔｔａｌ［１９］在假设传输和表面阴影局部不相关的情况下估计场景和介质传输的反照率，
通过独立成分分析进行去雾，但该方法对于浓雾情况下的图像处理效果不好；Ｔａｎ［２０］根据雾化图像的局部对
比度小于原图像的局部对比度，通过马尔可夫随机场对图像局部对比度最大化进行去雾，但对于饱和度较高

的原图像容易造成失真的效果．针对 Ｆａｔｔａｌ［１９］和 Ｔａｎ［２０］方法的局限性，Ｈｅ等［２１］基于对室外无雾图像的观

测，提出了暗通道的概念，继而提出１种简单但却非常有效的去雾算法—暗通道先验去雾算法．与 Ｆａｔｔａｌ［１９］

的工作相比，浓雾情况下暗通道先验去雾算法优于 Ｆａｔｔａｌ［１９］方法．与 Ｔａｎ［２０］的工作比较，暗通道先验去雾算
法能够在不牺牲颜色保真度的情况下恢复结构，并且光晕伪影也非常小．

暗通道先验去雾算法是目前去雾效果相对较好的算法，应用较为广泛．有研究者基于Ｈｅ［２１］的暗通道先
验规律，对图像去雾算法进行了一系列的改进处理．肖进胜等［２２］针对现有暗通道先验去雾算法存在的天空

色彩失真问题，提出了基于暗通道理论的改进去雾算法．Ｈｕａｎｇ等［２３］考虑了深度估计和颜色分析，解决了光

晕效应和色彩失真的问题，对沙尘暴等恶劣天气也有很好的效果．刘楠等［２４］使用加权暗通道的方法去估计

图像边缘位置的深度信息．陈露等［２５］通过边缘检测来寻找暗通道值进行滤波，从而使透射率更加准确，并利

用尺度因子和阈值使图像颜色更加保真．
暗通道先验去雾算法对大多数自然场景图像有较好的效果，且它的实现原理简单，复原效果好，应用的

场景也非常广泛．除了设备本身的噪声、宇宙线干扰等影响因素外，观测条件恶劣（例如浓雾）时也会对天文
观测产生极大的影响．因此，我们尝试将暗通道先验去雾算法应用于 ＳＤＳＳ测光图像进行去噪研究．同时，本
工作也将研究结果与深度学习中性能较好的自监督去噪方法进行对比分析，以验证暗通道先验去噪方法的

有效性．

１　理论基础

１１　大气物理模型
在计算机视觉领域，大气物理模型广泛用于描述雾霾的形成［２６］：

Ｉ（ｘ）＝Ｊ（ｘ）ｔ（ｘ）＋Ａ（１－ｔ（ｘ））． （１）
其中，Ｉ是观测强度，Ｊ是场景辐射，Ａ是全球大气光，ｔ是介质传输，用于描述未被散射到达相机的那部分光．

当大气均匀时，ｔ可以被描述为：
ｔ（ｘ）＝ｅ－βｄ（ｘ）． （２）

其中，β是大气散射系数，ｄ是场景深度．式（２）说明了场景亮度随深度呈指数衰减．如果可以恢复透射率 ｔ，
那么也可以恢复未知范围的深度．
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１２　暗通道先验
对于任意的输入图像Ｊ，给出其暗通道［２１］的定义：

Ｊｄａｒｋ（ｘ）＝ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

（ｍｉｎ
ｃ∈｛ｒ，ｇ，ｂ｝

Ｊｃ（ｙ））． （３）

式中Ｊｃ表示彩色图像的通道，其中ｃ∈｛ｒ，ｇ，ｂ｝，Ω（ｘ）是以像素ｘ为中心的窗口．
根据暗通道先验［２１］理论，如果Ｊ是除了天空区域外的室外无雾图像，Ｊ的暗通道强度非常低且趋近于

０．用数学表达式为：
Ｊｄａｒｋ→０ （４）

１３　大气光值以及透射率的估算
有雾图像Ｉ中灰度值最大的像素可以作为大气光值的近似．在实际应用中，可以借助暗通道图从有雾图

像中获取Ａ值．
具体步骤如下：

１）从暗通道图中按照亮度的大小取前０１％的像素．
２）在这些位置中，在原始有雾图像Ｉ中寻找对应的具有最高亮度的点的值，作为Ａ值．
将式（１）简单处理，变形为式（５）．

Ｉｃ（ｘ）
Ａｃ
＝ｔ（ｘ）Ｊ

ｃ（ｘ）
Ａｃ
＋１－ｔ（ｘ）． （５）

其中，ｃ表示ｒ，ｇ，ｂ３个通道．首先假设在每一个窗口内透射率ｔ（ｘ）为常数，表示为珓ｔ（ｘ），并且Ａ值已经给定．
然后对式（５）两边求两次最小值运算，得到式（６）．

ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

ｍｉｎ
ｃ

Ｉｃ（ｙ）
Ａ( )ｃ ＝珓ｔ（ｘ）ｍｉｎ

ｙ∈Ω（ｘ）
ｍｉｎ
ｃ

Ｊｃ（ｙ）
Ａ( )ｃ ＋１－珓ｔ（ｘ）． （６）

由暗通道先验［２１］可以得到，室外无雾图像的暗通道强度趋近于０，即：
Ｊｄａｒｋ（ｘ）＝ｍｉｎ

ｙ∈Ω（ｘ）
（ｍｉｎ

ｃ
Ｊｃ（ｙ））＝０． （７）

因此，可推导出：

ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

ｍｉｎ
ｃ

Ｊｃ（ｙ）
Ａ( )ｃ ＝０． （８）

把式子（８）带入式子（６）中，得到式（９）．

珓ｔ（ｘ）＝１－ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

ｍｉｎ
ｃ

Ｉｃ（ｙ）
Ａ( )ｃ ． （９）

这就是透射率珓ｔ（ｘ）的预估值．
由于在日常生活中，我们在看远处的物体时还是能感觉到雾的影响，因此，在去雾的时候需要保留一定

程度的雾．在式（９）中引入一个在［０，１］之间的参量因子，则式（９）修正为：

珓ｔ（ｘ）＝１－ωｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

ｍｉｎ
ｃ

Ｉｃ（ｙ）
Ａ( )ｃ ． （１０）

当透射率ｔ的值很小时，会导致Ｊ的值偏大，从而使得图像整体向白场过度．故设置一阈值Ｔ０，最终的恢
复公式如下［２７］．

Ｊ（ｘ）＝ Ｉ（ｘ）－Ａ
ｍａｘ（ｔ（ｘ），Ｔ０）

＋Ａ （１１）

２　研究方案

２１　数据来源
本工作的实验数据来自 ＳＤＳＳ官方网站中的 ＣａｓＪｏｂｓ服务器（ｈｔｔｐ：／／ｓｋｙｓｅｒｖｅｒｓｄｓｓｏｒｇ／ＣａｓＪｏｂｓ／Ｓｕｂｍｉｔ

Ｊｏｂａｓｐｘ），从中下载ＰｈｏｔｏＯｂｊ（测光星表）和 ＳｐｅｃＰｈｏｔｏ（光谱星表），交叉匹配得到本文实验所需数据集．并
从中任取ＡＧＮ、ＳＴＡＲＢＵＲＳＴ和ＳＴＡＲＦＯＲＭＩＮＧ各１０００张图，实验数据总数为３０００张．本文着重讨论图片
的去噪研究，故暂时不需要区分标签，直接将３类图片作为实验所使用的数据．
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２２　ＳＤＳＳ图像去噪
暗通道先验去雾算法自提出以来就在图像去雾研究中表现出较大优势．本文考虑到天文数据在观测成

像过程中也会受到浓雾等恶劣天气的影响，因此首先将暗通道先验去雾算法应用到ＳＤＳＳ图像数据中．
为了对比暗通道先验的去噪效果，本工作分析了盲点驱动的自监督去噪方法．经典的盲点去噪方法，例

如掩码输入［４，２８］和盲点网络［２９］，这些方法使用人工掩码策略组成一个盲的噪声对．然而，由于掩码先验是次
最优且有损耗的，所以它们的性能十分受限．对无盲点的原始噪声图像去噪可以解决性能下降的问题．Ｗａｎｇ
等［３０］针对上述问题，提出了Ｂｌｉｎｄ２Ｕｎｂｌｉｎｄ（Ｂ２Ｕ）方法，改善了信息损失的问题．研究结果显示，Ｂ２Ｕ在各种
数据集上的综合性能超过了其他的对比算法．基于此，本工作将暗通道先验去雾算法和 Ｂ２Ｕ算法进行去噪
结果的对比与分析．

３　实验结果对比分析和讨论

３１　性能评估指标
为了衡量算法去噪的效果，主要使用不同指标来评估算法的去噪能力，最常使用的度量指标是峰值信噪

比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和结构相似性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）［３１］．ＰＳＮＲ测量的是输入或
重建图像与近地真实图像比较的质量，定义如下．

ＭＳＥ＝１ｍｎ∑
ｍ－１

ｉ＝０
∑
ｎ－１

ｊ＝０
［Ｉ（ｉ，ｊ）－ＩＮｏｉｓｅ（ｉ，ｊ）］

２， （１２）

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
ＭＡＸ２Ｉ( )ＭＳＥ

， （１３）

其中，ｍ×ｎ是图像Ｉ和输入图像ＩＮｏｉｓｅ的尺寸，ＭＡＸＩ是图像Ｉ的最大值．
ＳＳＩＭ是１种衡量两幅图像相似度的指标．此度量是从一幅图像中提取３个关键特征：亮度ｌ、对比度ｃ和结

构ｓ．两幅图像的比较就是根据这３个特征进行的．ＳＳＩＭ的范围为［０，１］，其值越大，表明图像的质量越好．
给定图像ｘ和ｙ，其ＳＳＩＭ的计算方式如下所示．

ｌ（ｘ，ｙ）＝
２μｘμｙ＋ｃ１
μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１

， （１４）

ｃ（ｘ，ｙ）＝
２σｘσｙ＋ｃ２
σ２ｘ＋σ

２
ｙ＋ｃ２

， （１５）

ｓ（ｘ，ｙ）＝
σｘｙ＋ｃ３
σｘσｙ＋ｃ３

， （１６）

ｃ１＝（Ｋ１Ｌ）
２， （１７）

ｃ２＝（Ｋ２Ｌ）
２， （１８）

ｃ３＝
ｃ２
２， （１９）

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝［ｌ（ｘ，ｙ）α·ｃ（ｘ，ｙ）β·ｓ（ｘ，ｙ）γ］， （２０）
其中，ｘ和ｙ指的是同维的图像，μ是均值，σ２ｘ是ｘ的方差，σ

２
ｙ是ｙ的方差，σｘｙ是ｘ和ｙ的协方差，Ｌ是像素值

的动态范围，Ｋ１和Ｋ２是常数，α，β和γ是权重．如果将它们的值设为１，方程可以被化简为式（２１）．

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（２σｘｙ＋ｃ２）

（μｘ
２＋μｙ

２＋ｃ１）（σｘ
２＋σｙ

２＋ｃ２）
 （２１）

３２　实验结果与讨论
３２１　方法的选择

本文选取了参考文献［３０］中列举的部分方法，并将 ＤＣＰ方法的去噪结果与文献［３０］中的方法在 Ｋｏ
ｄａｋ２４和Ｓｅｔ１４数据集上的去噪结果进行对比．实验结果如表１和表２所示．我们发现虽然 ＤＣＰ方法去噪结
果的ＰＳＮＲ指标低于大多数候选算法（也有高的），但是ＤＣＰ的ＳＳＩＭ指标在所有的对比算法里面是最高的．
结构相似度ＳＳＩＭ高，是否意味着去噪后的图像的轮廓，形态等几何特征恢复较好，利于后续的分类、目标检
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测等应用．从这个方面看，ＤＣＰ去噪方法是有优势的．并且我们可以发现，在表１和表２列举的方法中，Ｂ２Ｕ
的去噪结果整体上优于文献［３０］中的其他对比方法．因此，我们选择其中去噪效果最优的算法Ｂ２Ｕ，在我们
的目标数据集ＳＤＳＳ上只和选出的最优Ｂ２Ｕ比较．

表１　高斯噪声的去噪结果

噪声类别 去噪方法 ＫＯＤＡＫ ＳＥＴ１４
Ｂａｓｅｌｉｎｅ，Ｎ２Ｎ［６］ ３２４１／０８８４ ３１３７／０８６８
Ｎ２Ｖ［７］ ３０３２／０８２１ ２８８４／０８０２

Ｇａｕｓｓｉａｎ２５ ＮＢＲ２ＮＢＲ［８］ ３２０８／０８７９ ３１０９／０８６４
Ｂ２Ｕ［３０］ ３２２７／０８８０ ３１２７／０８６４
暗通道 ２６６２／０９７３ ２７５１／０９７１

Ｂａｓｅｌｉｎｅ，Ｎ２Ｎ［６］ ３２５０／０８７５ ３１３９／０８６３
Ｎ２Ｖ［７］ ３０４４／０８０６ ２９０１／０７９２

Ｇａｕｓｓｉａｎ５－５０ ＮＢＲ２ＮＢＲ［８］ ３２１０／０８７０ ３１０５／０８５８
Ｂ２Ｕ［３０］ ３２３４／０８７２ ３１１４／０８５７
暗通道 ２７６６／０９５３ ３０９６／０９７８

　　注：实验结果中，最高的ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ以加粗字体显示．

表２　泊松噪声的去噪结果

噪声类别 去噪方法 ＫＯＤＡＫ ＳＥＴ１４
Ｂａｓｅｌｉｎｅ，Ｎ２Ｎ［６］ ３１７７／０８７６ ３０５６／０８５７
Ｎ２Ｖ［７］ ２８９０／０７８８ ２７７３／０７７４

Ｐｏｉｓｓｏｎ３０ ＮＢＲ２ＮＢＲ［８］ ３１４４／０８７０ ３０２９／０８５３
Ｂ２Ｕ［３０］ ３１６４／０８７１ ３０４６／０８５２
暗通道 ２７１８／０９８３ ２７５３／０９８３

Ｂａｓｅｌｉｎｅ，Ｎ２Ｎ［６］ ３１１８／０８６１ ３００２／０８４２
Ｎ２Ｖ［７］ ２８７８／０７５８ ２７４３／０７４５

Ｐｏｉｓｓｏｎ５－５０ ＮＢＲ２ＮＢＲ［８］ ３０８６／０８５５ ２９７９／０８３８
Ｂ２Ｕ［３０］ ３１０７／０８５７ ３０１０／０８４４
暗通道 ２８２１／０９８０ ３２９６／０９９０

　　注：实验结果中，最高的ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ以加粗字体显示．

３２２　Ｂ２Ｕ对ＳＤＳＳ测光图像的去噪结果
本文使用Ｗａｎｇ等［３０］的实验架构进行训练．训练样本和测试样本的比例为８∶２，即训练样本为２４００张

图片，测试样本为６００张图片．主要考虑了４种类型的噪声，分别是：（１）σ＝２５的高斯噪声，（２）σ∈［５，５０］
的高斯噪声，（３）λ＝３０的泊松噪声，（４）λ∈［５，５０］的泊松噪声．将这４种噪声分别添加在原始数据上，所
得到的图像数据即为噪声图像，而原来的图像就作为近地真实图像．

Ｂ２Ｕ的实验结果如表３所示．从表中我们可以知道，不管噪声水平是固定值还是可变的，该网络对于泊
松噪声的去噪效果都比高斯噪声的效果更好．这说明网络在处理泊松噪声时显示出更优越的性能．因此，我
们选择该网络最好的结果，即处理泊松噪声的结果与暗通道先验的实验结果进行对比．去噪图片分别如图１
和图２所示．

表３　Ｂ２Ｕ算法的去噪结果

项 Ｇａｕｓｓｉａｎ２５ Ｇａｕｓｓｉａｎ５－５０ Ｐｏｉｓｓｏｎ３０ Ｐｏｉｓｓｏｎ５－５０
ＰＳＮＲ ３６９５ ３７３５ ３８８７ ３８６５
ＳＳＩＭ ０８５ ０８６ ０９２ ０９１

　　注：实验结果中，最高的ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ以加粗字体显示．
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　　　　　　　（ａ）ＡＧＮ－１原图　　　　　 　　　（ｂ）ＡＧＮ－１添加Ｇａｕｓｓｉａｎ２５噪声　　　　　　　　　（ｃ）Ｂ２Ｕ的去噪结果

图１　σ＝２５时，去噪图片的对比

　　　　　　 　　　　　　
　　　（ａ）ＳＴＡＲＦＯＲＭＩＮＧ－２４０１原图　　 　（ｂ）ＳＴＡＲＦＯＲＭＩＮＧ－２４０１添加Ｐｏｉｓｓｏｎ３０噪声　　　　　　（ｃ）Ｂ２Ｕ的去噪结果

图２　λ＝３０时，去噪图片的对比

３２３　ＤＣＰ对ＳＤＳＳ测光图像的去噪结果
表４　实验结果对比

去噪方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｂ２Ｕ ３８８７ ０９２
ＤＣＰ ４６８５ ０９９

　　　注：实验结果中，最高的ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ以加
粗字体显示．

　　本实验采用暗通道先验（ＤＣＰ）去雾算法，与以往不同的
是，我们把目光放在ＤＣＰ算法对天文图像的处理上．首先，借
助暗通道图从有雾图像中获取大气光值；其次，采用引导滤波

对粗透射率进行优化；然后，通过大气物理模型得到清晰的无

雾图像；最后，将其处理结果与 Ｂ２Ｕ中结果最优的 Ｐｏｉｓｓｏｎ３０
的处理结果进行对比研究．实验结果如表４所示．

　　　　　　　　 　　　　　　　　
　 　　（ａ）ＳＴＡＲＦＯＲＭＩＮＧ－２４１７原图　　　　　　　　　 　（ｂ）ＤＣＰ的结果　　　　　　　　　　　　　（ｃ）Ｂ２Ｕ的结果

　　　　　　　　 　　　　　　　　
　 　　（ｄ）ＳＴＡＲＦＯＲＭＩＮＧ－２４０３原图　　　　　　　　　 　（ｅ）ＤＣＰ的结果　　　　　　　　　　　　　（ｆ）Ｂ２Ｕ的结果

图３　ＤＣＰ与Ｂ２Ｕ去噪结果的图片对比

表４是ＤＣＰ与Ｂ２Ｕ去噪结果的对比．可以看出，ＤＣＰ的去噪结果明显优于Ｂ２Ｕ的去噪结果．其中，ＰＳＮＲ
高了７９８ｄＢ，ＳＳＩＭ高了７个百分点．由图３去噪图片的对比我们可以看到：ＤＣＰ的结果肉眼上比Ｂ２Ｕ具有更
优越的对比度，并且中心星源看的更加清晰．物体边缘的光晕不明显，中心星体附近形态较小的物体也较为清
晰．这将为以后的实际应用奠定了较好的基础．Ｂ２Ｕ的结果肉眼看起来十分模糊，尤其是在天体边缘．中心星源
的形状几乎捕捉不到，边缘的小物体也几乎看不见．我们认为这可能是和Ｂ２Ｕ的网络构建有关．网络所采用的

６５３ 云南民族大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　　　第３３卷



数据是合成数据，使用合成数据训练的网络在实际应用中可能效果不佳．所以，尽管与噪声图像相比，去噪结果
的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ均有提高，但与ＤＣＰ的结果仍有差距．另外，盲点驱动的自监督去噪网络存在着一定的信息损
失，尽管Ｂ２Ｕ的架构针对此问题进行了一定的改进，但可能无法完全解决信息损失的弊端．

本文基于ＳＤＳＳ巡天项目发布的数据，将ＤＣＰ算法应用于测光图像的去噪处理，根据以上２种不同方法
的去噪效果对比可以看出：

１）　虽然Ｂ２Ｕ针对信息损失的问题提出了改进策略，但是在训练模型的过程中盲点策略的使用可能仍
然存在着信息损失的问题．因此，Ｂ２Ｕ的去噪效果明显低于ＤＣＰ．并且Ｂ２Ｕ是在合成数据的基础上进行训练
的，所以在实际应用中效果不佳．
２）　ＤＣＰ算法是基于室外无雾图像的一种统计，算法非常简单也非常有效．与Ｂ２Ｕ算法相比，ＤＣＰ算法

无需训练模型，算法复杂度较低，运行速度快．

４　结语

考虑到天文图像的成像过程中也会受到大气粒子、雾霾天气等影响，本文尝试应用暗通道先验算法对

ＳＤＳＳ巡天项目的测光图像进行去噪研究．结果显示：ＰＳＮＲ为４６８５ｄＢ，ＳＳＩＭ为０９９．与 Ｂ２Ｕ算法相比，
ＰＳＮＲ提高了７９８ｄＢ，ＳＳＩＭ提高了７％．实验结果表明，应用ＤＣＰ算法对ＳＤＳＳ测光图像进行去噪处理是有
效的．我们的后续工作将把ＤＣＰ算法作为一个数据预处理的过程，应用于其他巡天项目的图像数据，并将处
理过的图像数据用于目标检测、分类等后续操作．
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