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摘　 要:在计算机视觉任务中,尘、雾环境对图像的能见度及细节特征造成了严重的影响,制约了下游视觉任务的性能,为恢复

和增强由恶劣天气条件退化的图像细节,提出一种时空频域图像恢复增强方法。 该方法通过研究光在尘、雾大气条件下的扩散

数学模型,用高斯滤波模拟大气对光传播的扩散衰减作用,从退化的输入构建了伪时间图像序列,并通过时空维度的傅里叶变

换得到序列的时空频域特征。 受还原赝热流(RPHF)理论的启发,设计了频域反卷积核对序列的高频信息进行加权以抵消大

气扩散对图像细节信息的退化效应,对加权之后的频率特征进行傅里叶反变换以重建增强图像。 为了验证该方法,建立了包含

不同退化强度的尘、雾场景天气数据集,并对其进行实验。 实验结果表明,与传统算法相比,该方法在中、重度退化场景下(如

雾-重度退化的可见边缘比 e:
 

78. 990)表现较优秀,能够较有效地恢复图像细节。 然而,在轻度退化场景下,由于图像的高频信

息较多,方法对于图像高频信息不加区分地放大对图像质量的恢复产生了负面作用。 总体而言,该方法更适用于中至重度退化

图像的恢复与增强。
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Abstract:
 

In
 

computer
 

vision
 

tasks,
 

dust
 

and
 

fog
 

environments
 

have
 

a
 

severe
 

impact
 

on
 

the
 

visibility
 

and
 

detailed
 

features
 

of
 

images,
 

which
 

restricts
 

the
 

performance
 

of
 

downstream
 

vision
 

tasks.
 

To
 

restore
 

and
 

enhance
 

the
 

details
 

of
 

images
 

degraded
 

by
 

adverse
 

weather
 

conditions,
 

a
 

spatio-temporal
 

frequency
 

domain
 

image
 

restoration
 

and
 

enhancement
 

method
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

studies
 

the
 

mathematical
 

model
 

of
 

light
 

diffusion
 

under
 

dust
 

and
 

fog
 

atmospheric
 

conditions,
 

uses
 

Gaussian
 

filtering
 

to
 

simulate
 

the
 

diffusion
 

and
 

attenuation
 

effect
 

of
 

the
 

atmosphere
 

on
 

light
 

propagation,
 

constructs
 

a
 

pseudo-time
 

image
 

sequence
 

from
 

the
 

degraded
 

input,
 

and
 

obtains
 

the
 

spatio-temporal
 

frequency
 

domain
 

features
 

of
 

the
 

sequence
 

through
 

Fourier
 

transform
 

in
 

the
 

spatio-temporal
 

dimension.
 

Inspired
 

by
 

the
 

restored
 

pseudo
 

heat
 

flux
 

( RPHF)
 

theory,
 

a
 

frequency
 

domain
 

deconvolution
 

kernel
 

is
 

designed
 

to
 

weight
 

the
 

high-frequency
 

information
 

of
 

the
 

sequence
 

to
 

counteract
 

the
 

degradation
 

effect
 

of
 

atmospheric
 

diffusion
 

on
 

the
 

image
 

detail
 

information.
 

The
 

inverse
 

Fourier
 

transform
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

weighted
 

frequency
 

features
 

to
 

reconstruct
 

and
 

enhance
 

the
 

image.
 

To
 

verify
 

this
 

method,
 

a
 

weather
 

dataset
 

containing
 

dust
 

and
 

fog
 

scenes
 

with
 

different
 

degradation
 

intensities
 

is
 

established
 

for
 

experiments.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

algorithms,
 

this
 

method
 

performs
 

excellently
 

in
 

medium
 

and
 

severe
 

degradation
 

scenarios
 

( such
 

as
 

the
 

visible
 

edge
 

ratio
 

eof
 

severely
 

degraded
 

fog:
 

78. 990)
 

and
 

can
 

effectively
 

restore
 

images.
 

However,
 

in
 

mild
 

degradation
 

scenarios,
 

due
 

to
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the
 

large
 

amount
 

of
 

high-frequency
 

information
 

in
 

the
 

images,
 

the
 

indiscriminate
 

amplification
 

of
 

high-frequency
 

information
 

by
 

the
 

method
 

has
 

a
 

negative
 

effect
 

on
 

image
 

quality
 

restoration.
 

Overall,
 

this
 

method
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

the
 

restoration
 

and
 

enhancement
 

of
 

moderately
 

to
 

severely
 

degraded
 

images.
Keywords:image
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and
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pseudo
 

time
 

series

0　 引　 言

　 　 在计算机视觉任务中,沙尘、雨雾等恶劣天气环境对

图像的可见度和细节特征影响严重,极大地制约了下游

视觉任务的性能。 因此,尘、雾天气条件下退化图像的恢

复与增强研究受到了广泛关注。 同时处理多种天气条件

的图像恢复任务通常更复杂。 如何在多种恶劣环境下提

出一种有效的图像恢复和增强方法是一个值得研究的

问题。
目前,研究者对极端条件下的图像恢复任务[1-4] 进行

了大量的研究。 然而,这些方法几乎不可能推广到其他

天气情况。 虽然这些方法可以综合处理多场景图像恢复

任务,但在决策层面的综合图像恢复方法不能灵活地处

理多种不利天气条件交织下的图像恢复任务。 近年来,
一些基于深度学习的通用多天气恢复模型得到了发展。
例如,Wen 等[5] 设计了一个序列发生器,在多个尺度上捕

获各种天气干扰退化特征,实现了对全局退化特征的有

效去除。 Valanarasu 等[6] 提出了一种改进的基于 Intra-
PT 模块的 Transformer

 

Encoder-Decoder 架构,有效地完成

了底层视觉任务的精细特征提取。 然而,由于图像恢复

任务的独特性,对于在现实世界中捕获的退化图像,几乎

不可能获得相应的地真图像。 而基于监督学习[7-8] 的方

法严重依赖于数据的质量,因此使用合成数据集训练的

网络的实际应用受到限制。 为了克服数据集质量对图像

恢复结 果 的 限 制, 生 成 式 模 型[9-11] , 如 生 成 对 抗 网

络(generative
 

adversarial
 

nets,
 

GAN )、 变 分 自 编 码

器(variational
 

auto-encoders,
 

VAE) 和扩散模型( diffusion
 

models)利用其强大的图像生成能力,在各种图像恢复任

务中取得了具有竞争力的性能。 但生成模型往往难以处

理真实场景中复杂的物理现象,当图像退化严重时,生成

模型的性能往往不能令人满意。
大气散射模型( atmospheric

 

scattering
 

model,
 

ASM)
是描述光在大气中传播和散射过程的数学模型。 在预判

断大气光的基础上,通过估算大气光分布,将单幅图像中

的大气光信息与目标光分离,达到图像恢复的目的。 在

尘、雾等多种天气条件下,水滴、冰晶和大气颗粒会散射

光线。 在这些场景下,大气散射模型可以有效地指导图

像恢复[12-14] 。 目前,基于大气散射模型的退化图像恢复

主要应用于雾天场景。 例如,暗通道先验技术[15-16] 通过

图像某些区域颜色通道的“黑暗”来估计大气光的传输,

从而实现图像去雾,但其去雾效果严重依赖于算法邻域

参数的预设。 Ju 等[17] 通过将图像分割成多个区域,寻找

图像亮度与图像深度之间的关系来估算大气透光率。 但

是,图像区域划分的数量和方法仍然值得讨论。
针对基于大气散射模型的算法对算法参数选择的依

赖性较强,以及基于深度学习的算法在复杂条件下泛化

能力不足的问题,提出了一种尘、雾退化图像的时空频域

恢复增强算法。 首先,考虑光在尘、雾大气环境中的传播

扩散现象,对尘、雾天气条件下光在大气中的传播散射进

行了数学建模;然后,构建独立于真实世界的图像空间,
根据所讨论的光在大气中传播的散射规律,在图像空间

中模拟目标光在真实世界中传播的散射效应,构造目标

光在空间中传播的时序图像序列;之后,对图像序列分别

在时域和空域进行傅里叶变换,得到图像序列的时空频

域特征,通过应用反卷积核,增强图像空间及伪时间频域

上的高频分量;最后,将频域特征反变换回时空域,求解

出更清晰的退化恢复增强图像。 为了验证算法的有效

性,采集了不同退化条件下的尘、雾场景图像构建数据

集,并采用多项定量指标综合评价算法的恢复与增强效

果。 实验结果表明,与一些经典的图像恢复算法相比,所
提出的方法在中度和重度退化环境下能恢复和增强目标

的光信息细节与轮廓特;然而,在轻度退化场景下,由于

图像本身的高频信息保留较为完整,所提出方法的高通

滤波特性易放大噪声和引入振铃效应和光圈伪影,导致

了负面的图像恢复效果。 总体而言,该算法更适用于退

化程度较高的图像恢复场景。

1　 退化图像的时空频域恢复与增强方法

1. 1　 算法机理

在尘、雾场景中,由于大气中水滴、尘埃等小颗粒的

存在,光在大气中传播时在这些小颗粒之间不断发生吸

收、反射和折射,导致观测设备所观测到的图像变得模

糊。 考虑一个尘、雾环境下退化图像的恢复问题,假设待

观测清晰目标发射或反射的光为 I0。 由于 I0 还没有经历

大气的退化作用,其为预期的清晰目标图像。 随着光在

大气中传播距离的增加,大气中小颗粒产生的光的散射

和衰减效应对 I0 的退化作用逐渐明显。 当目标光 I0 穿过

大气到达观测设备成像后,即得到清晰目标光图像 I0 的

退化图像 Im 。 假设垂直于目标光在大气中的传播方向

为 x 和 y 方向,目标光在大气中的传播方向为 z 方向,大
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气环境对目标光传播的退化作用见式(1)。
∂I
∂z

= - μI + D▽2
x,yI (1)

式中: I(x,y,z) 表示目标光强度;μ 为大气介质的吸收系

数;D 为散射系数;▽2 为拉普拉斯算子。 对式(1) 左右

两端在 x,y 方向上进行傅里叶变换,并在 z 方向解微分方

程,可得式(2),其描述了退化方程(1)的频域解析形式。

Î = Ae -(μ+Dξ2) z (2)

式中: Î 为目标光在方向上的傅里叶变换; ξ2 为 x,y 方向

空间频率的平方模; A 是一个常量。 代入边界条件

Î | z= 0 = Î 0,即可解 A =Î 0。 令 l = z·D,η = μ
D

, 则对于在距

目标 zm 时相机采集到图像 Îm 可使用式(3)进行描述。

Îm =Î 0e
-(η +ξ2) zm (3)

对于在距目标 zn 时相机采集到图像 Î n ,如果 zn 的距

离大于 zm ,则存在 z∗ = zn - zm > 0,可构造式(4),其描述

了不同距离退化图像之间的变换关系。

Î n =Îme -z∗ηe -ξ2z∗ (4)
式中:等号右边第 1 个指数项 e -ηz 描述了目标光在从平

面 m 传播到平面 n 的过程中由于介质吸收造成的整体强

度均匀衰减,衰减程度仅依赖于距离 z∗ 和相对吸收强度

η,与空间频率 ξ 无关;第 2 项 e -ξ2z 描述了在传播距离 z∗

上由于介质散射造成的图像模糊,形式对应于空间域中

的一个高斯卷积核,在目标光传播过程中,图像的高频细

节分量( ξ 大)被严重衰减( e -ξ2
很小),导致了图像细节

的丢失。
对于稀薄的均匀扩散介质,如大气环境中的尘和雾,

对目标光传播的散射效应一般远强于吸收,假设在一种

理想情况下有 μ → 0,则有如式(5)所示。

Î n =Îme -z∗ηe -ξ2z∗ ≈Îme -ξ2z∗ (5)
　 　 将式(5)逆变换回空间域,得到式(6),其反映了空

间域下不同距离退化图像之间的变换关系。

In = Im∗
1

2z∗
exp - x2

4z∗( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (6)

式中: ∗ 表示卷积操作。 若观测距离为 zk 下目标光图像

Îk ,有 Îk ≈Îme
-ξ2z∗k ,k = 1,2,3,…,N 。 当 zk ≫ zm 时, Î0 与

Îm 的差异相比于 Îk 之间的差异相对可以忽略,若以 I0 为

参考,并记 zk = z∗
k + zm ,则可记系列 Ik 表达式为式(7)。

Ik = I0
∗ 1

2zk
exp - x2

4zk( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (7)

　 　 由于 lk > 0,卷积核
1

2z∗
k

exp - x2

4z( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 与热传导

问题中的格林函数一致,令 t = zk,It 为类似温度的量,则
可虚拟一个热扩散轴 z∗ ,则 Ik 可以看成以式(8)在 t = zk
时 z∗ = 0 的温度。

∂It
∂t

= ▽2It (8)

　 　 有边界条件
∂It
∂z∗ | z∗ = 0

= I0,
∂It
∂z∗ | z∗→∞

= 0,It(t = lm,

z∗ = 0) = Im,该方程在 z∗ = 0 的通解形式为式(9)。

It | z∗ = 0
= I0

∗ 1
2t

exp - x2 + y2

4t( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (9)

　 　 在傅里叶汉克尔频域中存在式(10)。
 

Î t | z∗ = 0
=

 

Î 0 / ξ2 + i·ω (10)
式中: ω 为傅里叶变换的时间频率,根据 Wang 等[18] 提出

的还原赝热流(restored
 

pseudo
 

heat
 

flux,
 

RPHF)理论,可

以设计一个反卷积核 H = ξ2 + i·ω 对图像序列的频域

特征进行加权,即
 

Î0 =
 

Îk ·H, 进而对清晰图像 Î0 进行

估计。
1. 2　 算法流程

　 　 所提出的算法被分解为“伪时间序列构建”、“时空

傅里叶变换与反卷积核构建”、“频域加权与图像重建”3
个实现步骤。

1)伪时间序列构造

在图 1(a)中,观测设备拍摄了图像 Im ,该图像在大

气中传播距离为 zm 。 为恢复这张图像,需要在目标光传

播路径上的多个距离位置采集相应多张图像,形成图像

序列,而对于任意一张退化图像的恢复,往往不存在相应

匹配的图像序列。 如图 1(b)所示,可以构造一个独立于

真实世界的图像空间 V 。 在图像空间 V 中,光从 I0 传播

到 Im 的中间过程是未知的,但根据式(6),可以使用不同

核大小和标准差的高斯滤波器对捕获的图像 Im 进行处

理,生成目标光传播的时间图像序列 Im:m+T 。 本研究对

图像 Im 的每个颜色通道进行 50 步高斯模糊运算,利用逐

级放大的高斯核构造序列 Im:m+T 。
2)时空傅里叶变换(FFT)与反卷积核构建

根据式(11)在时空维度上对空间域 V 内的构造序

列 Im:m+T 进行时空傅里叶变换( IFFT),如图 1( c) 所示。
该过程生成图像序列 Im:m+T 的时空频域表示。

Î(ξ,ω) =
Î 0(ξ,ω)

ξ2 + iω
(11)

式中: Î(ξ,ω) 为光扩散过程中的时空频域表示,Î 0(ξ,ω)
为目标光扩散开始时间的频域状态, ξ 和 ω 分别为傅里

叶变换在空间和时间维度上的频率。
对于反卷积核 H 的构建,首先根据式(12)将时空网
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图 1　 所提出算法整体流程

Fig. 1　 General
 

principle
 

diagram
 

of
 

algorithm

格划分为[ -2π,2π],其中 u,v 为图像的空间分辨率,f 为
图像序列的总帧数, 得到图像列方向的空间矩阵

U􀆠Ru×v×f , 行 方 向 的 空 间 矩 阵 V􀆠Ru×v×f , 时 域 矩

阵 W􀆠Ru×v×f 。

U i,j,k =
2π(2i - u)

u

V i,j,k =
2π(2j - v)

v

W i,j,k =
2π(2k - f)

f

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(12)

　 　 根据式(13)逐元构造图像反卷积核矩阵 H 。

H i,j,k = U i,j,k
2 + V i,j,k

2 + i·W i,j,k
2 (13)

3)频域加权与图像重建

反卷积过程的频域特征计算公式如式(14)所示。

Î 0(ξ,ω) =Î(ξ,ω) ξ2 + iω (14)
在图像的空间维度中,高频分量代表边缘和细节,散

射效应会削弱这些分量,反卷积核中的 ξ2 项增强了空间

维度高频分量的权重,可以恢复图像的边缘细节,这体现

在反卷积核的图像上,特征是中心值低,外围值高;在图

像的时间维度上,逐步的高斯模糊过程让高频细节信息

在序列中逐步丢失, iω 项则对序列中的这种时间高频分

量进行了放大, iω 同时对时间信号施加 45°的相位超前,
补偿了扩散造成的相位滞后,逆转了扩散效应的时序

演化。
利用核函数对频域特征进行加权后,进行时空傅里

叶逆变换重构时域信号。 在理论上,序列中第一张重构

的图像应该最接近原始清晰图像 I0 的图像,因为它对应

扩散过程的起始点。 在实验部分的验证中,对于每一组

清晰图像,统一做 50 步的扩散处理,每个输入图像将产

生 50 个时步的输出图像。 为抑制噪声并增强鲁棒性,对
输出图像组的前 10 个时步进行平均处理,这个平均图像

被作为 I0 的估计,如图 1(d)所示。

2　 实验与结果

2. 1　 数据集构建

为了验证本文提出的图像恢复增强算法在不同天气

条件下的性能,需要构建包含尘、雾两种不同退化程度天

气环境的数据集。 然而,目前公开的图像去雾、去尘数据

集大多使用合成图像,而其他真实场景数据集的场景过

于简单,难以对算法的场景适应性进行综合评价。 为了

寻找和构建合适的多天气数据集,在一些公共数据集和

网络公共图像库中进行了图像选择。 虽然部分图像数据

来源于互联网,但在采集过程中保证了数据的真实性和

代表性。 为了进一步确保数据质量,所有图像都经过人

工挑选以确保每个数据集中的图像在视觉上与相应天气

环境的特征一致。 每个数据集中图像的分辨率和质量取

决于拍摄条件,有些图像分辨率较高,能够反映更详细的

细节,而其他图像分辨率较低,模拟不同天气条件的极端

情况。 这些差异有助于全面考察算法在处理不同质量图

像时的恢复和增强能力。 根据图像退化的视觉可见性,
将每个数据集分为“ A. 轻度退化( mild)”、“ B. 中度退化

(moderate)”和“C. 严重退化( serious)”3 个级别,每个级

别共有 10 ~ 20 张图像。
1)

 

沙尘天气数据集

选取风沙天气下的室外交通环境图像,强调粉尘对

物体轮廓和颜色的影响。
2)

 

雾天数据集

包含雾霾天气下的交通、高层建筑和自然景观图像,
突出雾霾对远距离视觉距离的影响。

图 2 为来自每个数据集的一些图像示例,包括来自

不同场景和天气条件的图像。 对于每个类别,数据集中
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“A. 轻度退化”、“B. 中度退化”和“ C. 严重退化”的图像

示例从左到右显示。 为达到绘图效果,对显示的部分图

像进行了锁定宽高比的缩放和裁剪。

图 2　 数据集组成展示

Fig. 2　 Dataset
 

composition
 

display

2. 2　 实验结果与分析

　 　 为了证明所提方法的有效性,同时使用直方图均衡

化、Retinex 方法、暗通道先验和 DehazeNet 图像去雾网络

对所构建的数据集进行处理,并将结果与所提出方法进

行对比。 其中,采用直方图均衡化方法时,先对每个颜色

通道进行直方图均衡化,然后将每个通道的运算结果按

照通道顺序进行组合,得到最终的增强图像。
1)定性评价

图 3 给出了其他图像复原增强方法和所提出图像复

原增强方法在尘、雾数据集上的增强结果,所示图像均选

自数据集中“严重退化”级别的图像。 由图可见,直方图

均衡化方法可以提高图像对比度,但不能显著增强图像

细节特征,直方图均衡化并不能很好地处理图像中的光

晕现象,在沙尘天气图像恢复中,图像上方恢复图像时出

现了一种类似太阳的奇怪光晕;Retinex 在各种场景中的

表现较好,但在有雾图像的处理中,算法对骑车行人的面

部细节的恢复有负面效果,并在行人身体边缘出现了一

圈不自然的光晕,相比于其他方法,Retinex 不能很好地

抑制噪声;暗通道先验方法在有雾图像的恢复中表现正

常,但在沙尘天气条件的图像恢复中出现了不自然的蓝

色光晕,难以适应多变复杂的场景恢复任务;DehazeNet
在图像去雾任务中降低了图像对比度,在有雾图像恢复

任务中放大了光晕效应,在图像去尘任务中表现不佳;相
比之下,所提方法能够在极端场景下相对有效地恢复和

增强图像的细节特征。 例如,在雾图像恢复任务中使道

路上的车道线更加清晰,算法恢复后的骑自行车者的面

部表情和裂缝沥青路面更加清晰可见;在图像去尘任务

中,所提方法能够恢复被风沙遮挡的建筑物细节;总体而

言,所提算法在捕捉图像细节和纹理特征方面表现优秀,
能够提高视场中物体之间的区分度。

2)定量评价

由于自建数据集中没有清晰的真实图像,采用了一

些无参考的图像评价指标对所提出算法的性能进行评

价,分别为可见边缘比 e 、梯度增强比 r 、饱和度像素比

σ
 [19] 、图像熵增加百分比 c

 [20] 、最小局部方差 snoise  

[21] 。
其中 e、r 反映了算法对图像细节轮廓的增强能力, σ、c、
snoise 反映了算法对图像信息的恢复效果, e、r、σ、c、snoise 的
定义如下。

(1)
 

可见边缘比率 e

e =
nr - no

no
(15)

式中: nr 和 no 分别表示复原图像和原始图像的可见边缘

数。 e 的大小在一定程度上反映了算法对图像微小细节

的增强能力, e 值越高表示算法对图像纹理细节的增强

越好。
(2)

 

梯度增强比率 r

r = exp( 1
nr

∑
Pi∈θr

logri) (16)

式中: θr 是复原图像中可见边缘的集合; P i 是该集合的

单边缘; ri 是复原图像与原始图像之间的梯度比。 梯度

增强比 r 反映了增强后图像像素值与原始图像之间的梯

度关系。 r 越高,说明算法对图像轮廓信息的增强效果

越好。
(3)

 

饱和像素比 σ

σ =
ns

dimx × dimy
(17)

式中: ns 表示恢复后已饱和但恢复前未饱和的像素数;
dimx 和 dimy 表示图像的大小。 较低的 σ 值意味着图像

增强算法在进行图像增强时图像信息损失较小。
(4)

 

图像熵增加百分比 c

c =
co - cr

cr
× 100% (18)

式中: cr 是原始图像的全局图像熵; co 是复原后图像的全

局图像熵。 图像熵反映了图像信息的丰富程度。 有效的

退化图像恢复增强算法可以去除原始图像中的退化部

分,恢复图像细节,使图像熵值增加的百分比更高。
(5)

 

最小局部方差 snoise
snoise = minksk (19)

式中: k 表示图像均衡的区域索引; sk 表示 k 区域的局部

方差。 snoise 值越低,图像的整体噪声水平越低。
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图 3　 各算法对尘、雾数据集图像的增强效果比较

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

enhancement
 

effects
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
the

 

dust
 

and
 

fog
 

dataset
 

images

表 1　 各算法量化指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

quantitative
 

indicators
 

of
 

each
 

algorithm

天气条件

评价指标

雾(A) 雾(B) 雾(C)

e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓ e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓ e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓

Histeq 1. 125
 

0. 456
 

0. 005
 

8. 758
 

2. 011
 

1. 652
 

0. 401
 

0. 005
 

8. 387
 

2. 372
 

3. 100
 

0. 448
 

0. 005
 

8. 048
 

1. 154
 

Retinex 4. 420
  

1. 476 0. 005
 

8. 949
 

48. 541 8. 839
 

1. 341
 

0. 004
 

9. 895
 

62. 046
 

51. 243
 

1. 711
 

0. 005
 

7. 091
 

40. 330
 

DarkChannel 2. 615
 

0. 943
 

0. 012
 

9. 385
 

11. 687
 

4. 928
 

1. 037
 

0. 012
 

9. 660 6. 515
 

27. 493
 

1. 273
 

0. 007
 

10. 019
 

4. 496
 

DehazeNet 0. 379
 

0. 197
 

0. 002
 

5. 063
 

0. 975
 

0. 611
 

0. 181
 

0. 000
 

8. 073
 

1. 159
 

0. 983
 

0. 144
 

0. 001
 

7. 400
 

0. 975
 

Proposed 2. 748 1. 187
 

0. 008
 

8. 011 40. 942 12. 448
 

1. 718
 

0. 005
 

10. 066
 

23. 520
 

78. 990
 

2. 186
 

0. 007
 

10. 871
 

141. 946

天气条件

评价指标

尘(A)尘(B) 尘(C)

e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓ e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓ e↑ r↑ σ↓ c↑ s↓

Histeq 0. 925
 

0. 431
 

0. 003
 

9. 245
 

1. 416
 

2. 192
 

0. 564
 

0. 005
 

10. 716
 

1. 622
 

9. 178
 

0. 754
 

0. 005
 

17. 123
 

1. 497
 

Retinex 2. 920 1. 284
 

0. 007
 

9. 052
 

26. 663
 

5. 138
 

1. 399
 

0. 006
 

11. 049
 

86. 415
 

31. 480
 

1. 779
 

0. 005
 

13. 827
 

58. 119
 

DarkChannel 1. 711
 

0. 750
 

0. 035
 

10. 498
 

3. 690
 

4. 257
 

1. 007
 

0. 024
 

11. 637
 

6. 585
 

21. 691
 

1. 198
 

0. 041
 

17. 829 6. 208
 

DehazeNet 0. 290
 

0. 226
 

0. 001
 

3. 277
 

1. 891
 

0. 415
 

0. 184
 

0. 000
 

3. 333
 

0. 866
 

0. 220
 

0. 048
 

0. 000
 

1. 776
 

0. 412
 

Proposed 1. 648 1. 264
 

0. 005
 

8. 299
 

23. 775
 

8. 675
 

1. 664
 

0. 006
 

13. 078
 

21. 800
 

40. 026
 

1. 996
 

0. 006
 

19. 985 88. 592
 

　 　 基于所构建尘、雾天气条件的数据集,计算了每种算

法在每个退化级别下的处理结果的 5 个指标。 根据表 1
实验数据对比分析该方法在边缘提取( e↑)和细节增强

( r↑)方面明显优于其他算法,其中沙尘场景( C) ( e
 

=
40. 026,

 

r= 1. 996)和雾场景( C) ( e = 78. 990,r = 2. 186)
的度量值最优,实验证明,时空频域增强策略对增强轮廓

特征是有效的。 同时,在尘、雾较为严重的天气条件下,
信息恢复能力(c)保持领先,在严重退化( C)任务中,沙
尘和雾场景的 c 值分别达到 19. 985 和 10. 871,表明模型

在严重退化下的物理约束有效性。 与所提出算法相比,
直方均衡化算法及暗通道先验算法虽然对噪声不太敏

感,但在边缘增强比上表现远为落后,相比之下 Retinex
与所提方法性能相近,在图像退化程度较低的情况下,表
现较所提出方法优秀,但随着退化程度的增加,所提出方

法性能逐渐赶超 Retinex。 在 C 类退化情况下,算法恢复

效果更好,可以增强可见边缘,猜测原因是随着退化程度

的增加,大气对图像的散射效应逐渐主导了图像的退化,
与所提出算法的建模过程较为一致,因此,所提出的方法

对于散射主导的退化图像恢复场景较为有效。
3)局限性分析

所提出的算法在尘、雾场景下的图像边缘增强与信

息恢复方面表现出一定的有效性,但本质上所提方法的

反卷积操作是一个在时空维度上加权设计的高通滤波

器,其对图像中的高频信号分量极为敏感。 在高频信息

丰的图像恢复任务中,该方法会对图像中的边缘、噪声等

高频部分进行不加区分的放大,进而在图像中轮廓或噪

声集中的区域产生强烈的振铃伪影或麻点,影响了图像

的恢复质量。 与其他方法相比,这一特性直接导致算法
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在所有测试场景中的 σ 度量和 s 度量结果较差。 该问题

在本身保留较多高频信息的轻度退化场景中尤为突出。
图像的局部熵值图反应了图像某区域内信息的丰富

程度,其计算公式如式(20)所示。

E( i,j) = - ∑
L-1

k = 0
pk log2pk (20)

借助局部熵图像来表征图像信息的分布特征,若原

图的局部熵值图像足以看出原图像某目标轮廓,但增强

后图像的局部熵值图像杂乱且无法辨识相应目标结构,
则说明算法对图像的增强可能过度影响了相应目标附近

的图像信息。 图 4 为轻度和重度退化图像及其增强结果

对应的局部熵图像,计算局部熵值采用的窗口大小为 4×

4。 整体上看,所有增强后的图像的局部熵值图相对于原

图像均受到了不同程度的噪声干扰,但相比于重度退化

图像,轻度退化图像在增强后熵值图中的目标轮廓更加

模糊。 如在轻度退化组雾天图像中,骑自行车人的信息

在图像增强后模糊,在视觉上表现出不自然的色彩失真;
在轻度退化组沙尘天气图像中,马路行人附近均产生了

严重的振铃辉光效应。 而在重度退化组的图像中,虽然

算法在图像的天空部分引入了部分噪声和伪影,但增强

图像的局部熵值图依然可以较为清晰地辨别目标轮廓,
恢复图像的视觉效果也相对自然。 从实验结果来看,所
提出算法更适用于退化程度较为严重、空间信息较为平

滑的退化图像恢复任务。

图 4　 各组原图像、恢复图像及相应局部熵值

Fig. 4　 Original
 

images,
 

restored
 

images
 

and
 

corresponding
local

 

entropy
 

value
 

maps
 

of
 

each
 

group

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种针对尘、雾等恶劣天气环境的图像

恢复与增强算法,通过模拟大气散射物理过程与热扩散

模型的类比关系,构建伪时间图像序列,并在时空频域中

设计反卷积核以恢复退化图像的高频信息。 实验表明,
在自建的尘、雾数据集上,该方法在中度和重度退化场景

下能增强图像细节与轮廓,在可见边缘比、梯度增强比和

信息熵增强比等定量指标上优于多种传统方法,显示出

良好的物理可解释性和恢复效果。 然而,本文所提方法

在轻度退化图像上的性能提升有限,其高频增强机制在

细节已较为完整的图像中易引入噪声放大和振铃伪影效

应。 这一局限性表明,该方法更适用于退化程度较严重

的图像恢复任务。
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