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摘要
沙尘图像视觉增强技术旨在提高沙尘暴天气下成像设备捕获数据的视觉感知清晰度，以辅助高级视觉算法

提高从数据中获取关键特征的能力。随着沙尘天气出现频次的增多，沙尘图像视觉增强技术逐渐成为图像

处理领域的研究热点，在遥感勘测、无人驾驶、智慧交通等人工智能相关行业有着十分广泛的应用前景。

为了更好地了解当前沙尘图像处理领域的研究进展，详细阐述了基于传统技术的沙尘图像增强算法和基于

大气散射模型的沙尘图像复原算法，总结了基于数据驱动的沙尘图像重构算法，对当前公开数据集的构建

进行了细致的研究和分析，并简单梳理了图像增强领域常用的评价指标。最后对所述内容做出总结，指出

当前研究中存在的困难，并对未来沙尘图像增强技术的发展方向进行了展望。
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Abstract
The visual enhancement technology of sandstorm images aims to improve the visual perception clarity of the captured 

data by imaging equipment under sandstorm weather, assisting high-level vision algorithms to enhance the ability to 

obtain key features from the data. With the increasing frequency of sandstorm weather, sandstorm image visual 

enhancement technology has gradually become a research hotspot in the field of image processing and has a very wide 

range of applications in AI-related industries， such as remote sensing surveys, unmanned driving, and smart 

transportation. To better understand the current research progress in the field of sandstorm image processing, this paper 

elaborates in detail on sandstorm image enhancement algorithms based on traditional technology, sandstorm image 

restoration algorithms based on atmospheric scattering models, and summarizes data-driven sandstorm image 

reconstruction algorithms. It also conducts a detailed study and analysis of the construction of current public datasets 

and briefly sorts out the evaluation indicators commonly used in the image enhancement field. Finally, a summary of 

the above content is made, pointing out the difficulties existing in current research and prospects for the development 

direction of future sandstorm image enhancement technology.
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0　　引言

随着数据驱动技术的发展，人们对图

像的视觉感知需求愈加迫切。然而，在实

际场景下获取图像通常存在诸多不可控的

外界干扰，导致捕捉到的图像通常质量低，

这严重降低了高级视觉算法的准确性[1-2]。

沙尘天气下，空气中悬浮着大量沙尘粒子，

由于其直径大于可见光波长，在米氏散射

（Mie scattering） 的 作 用 下[3-4]， 红 蓝 光

发生衍射并透射下来，而蓝紫光被大量散

射，导致成像设备捕捉到的图像通常存在

颜色偏移、视觉模糊等问题，从主观视觉

上来看，在景深较大的区域几乎不能观察

到有价值的信息。

图图 11 展示了不同沙尘场景下获取的退

化图像及对应的 RGB 通道直方图分布。沙

尘图像颜色通道具有以下明显特征。

· 集中性：颜色三通道主要的像素点

集中在某一狭窄的区间范围，区域外的像

素分布占比极少，这是造成沙尘图像亮度、

对比度较低的主要原因。

· 顺序性：对于单幅沙尘退化图像而

言，其 RGB 通道直方图分布在形状上有相

似性，三通道依次按红、绿、蓝的顺序排

列。这是造成沙尘图像在视觉上通常呈现

黄色偏红的主要原因。

· 偏移性：沙尘退化图像的三通道直

方图分布之间存在明显的位置偏差，且位

置偏移越大，颜色偏移越严重。

为了在沙尘环境下获得颜色均衡且信

息 丰 富 的 高 质 清 晰 图 像 ， 早 期 的 处 理 策

略 是 在 传 统 增 强 技 术 的 基 础 上 ， 手 动 设

计算法结构[6-11]。传统算法的沙尘图像增

强 技 术 注 重 沙 尘 退 化 图 像 的 像 素 值 分 布

规 律 ， 通 过 曲 线 变 换 、 颜 色 均 衡 等 方 法

来 优 化 色 彩 通 道 分 量 ， 以 提 高 图 像 的 质

量。这种技术不受图像退化机制的限制，

是 智 能 优 化 算 法 设 计 初 期 面 向 图 像 增 强

问 题 的 一 般 解 决 方 案 ， 例 如 雾 霾 图 像 增
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图1　真实沙尘图像及其RGB通道直方图分布[5]
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强[12-17]、 低 光 图 像 增 强[18-22] 等 。 然 而 ，

由 于 对 成 像 过 程 的 理 解 不 足 以 及 忽 视 了

各 分 量 相 互 间 的 本 质 联 系 ， 这 种 算 法 无

法 准 确 获 取 隐 空 间 的 特 征 变 量 ， 造 成 此

类 方 法 的 输 出 出 现 色 彩 失 真 、 细 节 丢 失

的 问 题 。 此 外 ， 该 类 算 法 一 般 采 用 遍 历

的 计 算 方 式 ， 不 可 避 免 地 增 加 了 算 法 的

计算复杂度，导致在推理阶段耗时较长，

不利于实际工程部署。

考虑到沙尘图像与雾霾图像存在某种

退化共性，一些研究通过大气散射模型复

原清晰图像[23-26]。基于模型优化的图像处

理策略属于传统的复原技术，该类方法尝

试从成像的角度理解沙尘图像的退化机制，

主要处理思路是将低质图像退化特征的输

出项作为基本数据支撑，以搭建用于刻画

目标输出的正则项为研究导向，采用较为

成 熟 的 数 值 优 化 算 法 来 处 理 这 类 不 适 定

问题。

基于物理模型的沙尘图像复原算法首

先使用颜色校正技术对图像进行预处理，

然后将校正后的图像作为雾霾图像，通过

先验知识估计透射率、大气光值等参数，

最后结合大气散射模型复原得到无沙尘清

晰图像。然而，大气散射模型通常被用于

描述雾霾图像的成像过程，直接将其应用

于沙尘图像的复原在逻辑上略显牵强。此

外，受限于基于数理统计构建的先验知识

的刻画能力，基于物理模型的沙尘图像复

原算法的鲁棒性较差，容易受到外界不可

控因素的干扰，导致输出结果存在明显的

光晕和伪影问题。

为解决基于传统算法的沙尘图像视觉

增强方法存在的问题，利用启发式思想搭

建算法框架，学习低质输入与优化输出之

间的复杂转换过程，已成为主流的应对方

案。通常来说，输入数据的分布规律对网

络模型性能起着决定性作用，并推动数据

驱动算法不断发展进步。针对一般的图像

处理任务，模拟其对应的降质过程并构建

相应的训练和评估数据集，是现阶段有监

督学习技术通用的解决方式。但颜色退化

是沙尘图像增强任务的核心降质问题，由

于沙尘场景类型复杂多变，在构建训练数

据时需要考虑沙尘浓度动态范围、颜色多

样性、色调真实性等因素。此外，一些工

作致力于构建真实场景下的沙尘图像和清

晰图像在表征空间的转换关系，以无监督

的方式优化网络参数。

总体来说，现有的沙尘图像视觉增强

算法的发展动态有迹可循。但作为极具挑

战的不适定任务，沙尘图像处理技术仍面

临诸多亟待解决的问题。因此有必要全面

综述当前沙尘图像处理技术的研究进展，

并对当前的挑战与问题进行讨论和分析。

1　　沙尘图像处理方法

近年来，随着沙尘天气出现频次的提

高和持续时间的增加，高效提升沙尘图像

视觉清晰度已成为学术界和工业界的研究

热点。截至目前，沙尘图像处理技术可分

为基于传统增强技术、基于物理模型方法

和基于数据驱动的方法。随着神经网络技

术的迅猛发展，基于深度学习的方法逐渐

取代了基于传统增强技术的方法，成为当

前提高沙尘图像视觉清晰度的主流策略。

本文将对该领域的研究现状及发展动态进

行全面而细致的分析与讨论。

1.1　基于传统方法的沙尘图像增强
技术

早期沙尘图像增强方法一般采用传统

图像处理算法，期望通过均衡退化颜色、

拉伸对比度、提升亮度等方式提高退化图
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像的视觉清晰度。利用常规的直方图均衡

技术生成的结果往往存在颜色失真、噪声

放大的问题。为此，一些工作尝试在通用

直方图均衡算法的基础上进行优化改进。

例如，李海燕等人[27]在 2012 年提出的基于

局部块的直方图均衡技术，将输入图像分

割为多个局部块状区域以改善细节丢失的

问题，同时利用子块部分重叠直方图均衡

（partially overlapped sub-block 

histogram equalization， POSHE） 算 法

解决预处理结果中存在的块状伪影问题。

为了解决直方图均衡技术普遍存在的噪声

放大问题，Reza 等人[28]引入一种限制对比

度 自 适 应 直 方 图 均 衡 （contrast limited 

adaptive histogram equalization，

CLAHE） 算法，通过设置阈值控制对比度

限幅参数，可以在一定程度上解决噪声放

大 的 问 题 。 作 为 一 种 通 用 技 术 ， 直 接 将

CLAHE 算法应用在沙尘退化图像上会导

致结果出现颜色异常的问题，Shi 等人[29]

分析了沙尘图像退化机制，首先将图像映

射至 Lab 空间，利用 CLAHE 均衡 L 分量，

并通过 Gamma 函数对颜色分量做校正处

理 ， 最 后 将 增 强 后 的 特 征 映 射 至 RGB 空

间 。 在 CLAHE 算 法 的 基 础 上 ， Wang 等

人[30]提出了一种快速色彩平衡算法，然后

通过设计特征融合模型来提高沙尘暴退化

图像的清晰度。此外，还有一些算法基于

沙尘图像通道退化特征进行图像增强。智

宁 等 人[31] 分 析 了 沙 尘 图 像 RGB 分 量 的 退

化特征，通过高斯模型对图像对应的退化

分量进行物理建模，均衡通道位置，采用

改进后的奇异值分解方法拉伸通道动态范

围，以消除沙尘图像中存在的偏移、集中

等退化特征。Cheng 等人[32]分析了沙尘图

像颜色通道退化特征，对蓝色分量进行损

失补偿，之后使用引导图像滤波算法强化

图像对比度和边缘特征信息。为解决颜色

异常和低对比度问题，Hua 等人[33]设计了

基于色偏均衡和对比度延展的沙尘图像处

理方案，首先对退化图像进行颜色补偿及

白 平 衡 处 理 ， 随 后 衔 接 HSV 空 间 下 的

CLAHE 处理算法，以锐化图像边缘，并

拉伸对比度动态范围。

上述方法虽然可以在一定程度上提高

图像主观质量和视觉清晰度，但由于此类

算法未全面考虑到沙尘图像的退化机制，

仅采用一些较为粗糙的增强技巧无法应对

复杂多变的沙尘场景，增强图像的视觉保

真度较差。此外，基于肉眼观察的设计方

案通常具有较高的计算复杂度，这也提高

了算法在实际工程中的部署难度。

1.2　基于大气散射模型的沙尘图像复
原技术

大气散射模型常用于刻画雾霾天气下

图像的退化过程，可表示为以下形式。

I(x)= J(x)t(x)+A[1 - t(x)] （1）

t(x)= e-βd(x) （2）

其中，x 为图像中任一像素点的坐标位置；

I(x) 为成像设备获取到的雾霾图像；J(x) 为

相应的清晰无雾图像；A 为大气光值，一

般为常数； t(x) 为透射率图；β为沙尘的散

射系数；d(x) 为当前场景对应的景深信息。

为进一步提升沙尘图像处理技术的性

能，许多学者对沙尘图像与雾霾图像的退

化机制做共性分析。从基于物理模型的沙

尘图像复原技术的角度来说，沙尘图像通

常被认为是具有颜色偏移特征的雾霾图像。

在此观点的基础上，一些工作侧重于设计

通用性较高的颜色均衡算法。然后，将颜

色校正后的图像作为模型输入，利用基于

大气散射模型的雾霾图像复原算法求解技

巧复原出对应的清晰图像。这类算法通常
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需要借助一些辅助性的先验知识对复原过

程关联的中间参数进行估计。Yu 等人[34]在

暗通道先验 （dark channel prior，DCP）

算法[35]的基础上构建了基于物理模型与特

征限制的复原方案，以均衡输出图像的色

彩保真度与亮度恒定性。Shi 等人[25] 设计

一 种 基 于 色 偏 均 衡 与 DCP 理 论 的 复 原 策

略，该方法通过优化原始 DCP 算法结构，

旨在解决沙尘图像增强任务中普遍存在的

伪影光晕问题。刘振宇等人[36]提出一种自

适应沙尘图像复原算法，利用 DCP 对亮度

区域进行分割并初步复原出清晰图像，随

后针对退化图像对比度和亮度不均衡的问

题 ， 提 出 将 Gamma 校 正 算 法 作 用 在

CLAHE 算法上以进一步提升复原图像清

晰度。考虑到沙尘图像的蓝色通道信息在

直 方 图 分 布 中 强 度 较 弱 的 问 题 ， Gao 等

人[37] 提 出 一 种 逆 转 蓝 色 通 道 先 验

（reversed blue channel prior， RBCP）

方法，首先对蓝色分量特征做翻转增强处

理，随后利用 RBCP 估计大气光值和透射

率，并利用引导滤波算法[38]细化所估计的

参数。

基于物理模型的沙尘图像复原方法从

成像的角度出发，在算法设计层面融合了

传统图像增强技术，针对特定任务对现有

先验理论提出了改进优化方案。相比于传

统的单一视觉增强技术，沙尘图像复原算

法在解决颜色失真、局部细节模糊等方面

存在明显优势。但现阶段沙尘图像复原算

法仍存在一些值得关注的问题，虽然研究

人员在使用大气散射模型之前已经校正了

沙尘图像的颜色，但将去雾模型应用于沙

尘图像复原任务不可避免地会引入固有误

差。同时，现有的先验算法对噪声是极为

敏感的，复原计算过程的推进会不断累积

误 差 ， 导 致 输 出 结 果 存 在 明 显 的 噪 点

问题。

1.3　基于数据驱动的沙尘图像重构技术

基于数据驱动的深度学习技术已被广

泛应用在高级视觉算法中[39-49]，并在低级

图像处理任务中[50-60]显现优势。不同于常

规图像增强任务，使用神经网络解决沙尘

图像增强任务仍处于发展初期，其核心难

点在于退化场景建模及必要参数估计。在

基于深度学习的沙尘图像重构技术的发展

初期，Si 等人[61]提出一种基于融合策略的

沙尘图像重构算法，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

均衡因“沙”导致的图像色偏。随后，通

过雾霾图像训练得到的网络模型消除“尘”

造成的视觉干扰，以进一步提升图像主观

清晰度。Liang 等人[62] 首先使用直方图均

衡对沙尘图像偏移颜色做校正处理。然后，

利用神经网络估计校正图像的大气光值、

透射率和粗糙清晰图像。最后，通过大气

散射模型建立无监督学习的闭环框架。由

于缺乏沙尘图像训练数据对，Gao 等人[63]

引入一种基于生成对抗网络无监督沙尘重

构网络，建立图像在清晰域和沙尘域之间

的端到端映射关系，并在真实沙尘图像上

验证其对目标检测算法性能的辅助性提升

效果。如图图 22 所示，检测算法在增强后的

图像上有更高的检测精度和识别准确度。

由于沙尘图像场景复杂多变，真实沙

尘图像数据规模无法覆盖所有的沙尘退化

特征，导致现阶段无监督算法的泛化能力

较弱。随着沙尘图像技术的发展，该领域

对成对训练数据的需求日益迫切，研究人

员开始关注这一痛点问题并提出相应的数

据合成方案[5, 64]，进而推动了沙尘低质图

像重构技术的发展。Huang 等人[65]分析了

沙尘图像的退化特性，设计一种沙尘表征

提取模块，通过模块级联的方式搭建主干

网络结构，以期模型在训练阶段侧重于对

图像色偏校正的迭代学习。
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近年来，VIT （vision Transformer）

在 全 局 特 征 提 取 方 面 展 示 出 了 优 越 性

能[66-70]，一些学者尝试将 Transformer 相

关理论迁移至沙尘图像重构网络的结构设

计上。Liang 等人[71] 提出了一种端到端的

沙尘图像重构网络，该网络利用多级尺度

分支和多级像素块分支分别从全局和局部

提取退化图像中的高维表征信息，以建立

沙尘退化图像与清晰图像之间的转换关系。

Shi 等 人[72] 提 出 一 种 融 合 CNN 和

Transformer 关联特征的沙尘图像重构模

型，该模型采用双分支结构设计，分别利

用 CNN 和 Transformer 链 路 学 习 退 化 图

像的局部特征和全局特征。最后，经特征

融合模块将两分支提取到的特征做自适应

信息整合，并输出重构图像。

2　　性能评估

本节主要对现有公开的沙尘图像基准

数据集的呈现形式、主要内容及应用范围

进行介绍。随后，阐述图像增强领域常用

的有监督和无监督评估指标。最后，在基

准数据集的基础上对现有的沙尘图像增强

算法进行定性和定量的性能评估。

2.1　基准数据集

受一些不可抗力因素的限制，在现实

生活中几乎无法同时获取退化图像和相应

的清晰图像，通过模拟退化过程来合成在

主观或客观统计上具有一定真实性的基准

数据成为解决该问题的主要方案。与一般

图像增强任务相比，沙尘图像数据分布更

加复杂，在模拟其成像过程时应当考虑多

种沙尘强度与颜色偏移类型。

在基于深度学习的沙尘图像重构算法

的发展初期，Si 等人[61]分析了沙尘图像的

退化规律，对 RGB 通道做不同程度的衰弱

处理，其合成结果如图图 33 所示。虽然合成

结果在视觉上接近沙尘图像，但由于缺乏

对物理成像过程的多方面考量，合成图像

与真实沙尘图像的像素点在数理统计上仍

存在明显差异。具体表现在，合成图像的

红绿通道因像素点集中在某一狭小区间，

而出现了较多的“毛刺”点。这说明整张

图像的颜色退化分布不够平滑，与真实沙

尘场景仍存在较大差异。

石争浩等人[64]尝试对大气散射模型中

的大气光值进行调整，模拟不同沙尘天气

条件下的退化图像，这开启了基于物理模

型合成沙尘图像的先河。但由于该合成方

案未将模型中的景深考虑在内，合成结果

 

图2　沙尘图像增强算法对目标检测算法的性能提升示例[63]
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在视觉上色偏均匀，整体缺乏层次感。

为了解决因数据集缺失导致沙尘图像

重构算法发展滞后的问题，Si 等人[5] 对沙

尘图像成像过程进行了全面的调研与分析，

提出了一种沙尘图像散射模型，其对应表

达式为以下形式：

Is (x)= [ Js (x)-A′s ] ts (x)+As （3）

其中， Is (x) 为合成沙尘图像；Js (x) 为相应

的清晰图像； ts (x) 为清晰场景下的透射率

图；As 为全局颜色退化光值；A's 为 As 的互

补色。图图 44 为该模型合成沙尘图像的流程

框架，其中 Jc (x) 表示在全局颜色退化光值
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图3　真实沙尘图像与合成沙尘图像及其对应直方图[61]
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图4　沙尘图像合成方法流程框架[5]
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As 的 作 用 下 物 体 表 面 固 有 的 颜 色 偏 移 ，

Jd (x) 在 Jc (x) 的基础上融合了景深信息，用

于描述沙尘浓度的变化情况及关联颜色退

化强度的前后景区别。

在此模型的基础上，Si 等人[5] 构建了

首个用于模型训练和算法性能评估的沙尘

图 像 数 据 集 SIRB。 见 表表 11， SIRB 包 含

16 000 对 合 成 数 据 ， 依 据 图 像 退 化 强 度

（轻度、中度、重度、混合） 设置 4 个训练

子集和 4 个测试子集。此外，该数据集提

供了包含 230 张真实沙尘场景的测试子集

RSTS，用于评估算法在处理实际退化图

像上的性能表现。SIRB 数据集中部分合成

示例如图图 55 所示，可以看出 SIRB 的合成方

法可以根据不同的增强任务自适应调节退

化场景中的沙尘浓度，为网络模型的训练

提供可靠的数据支撑。

2.2　评价指标

2.2.1　无监督评价指标

无参考图像质量评价指标是指在没有

任何参考数据的情况下，对算法生成的图

像质量进行评估。接下来介绍图像处理领

域常用的无监督指标。

· NIQE：一种基于图像的统计特征和

训练好的模型的无监督质量评测方法[73]。

它计算图像的统计特征，如均值、方差、

梯度等，并利用这些特征来估计图像的质

量。具体来说，NIQE 使用一个通过大量

的自然图像进行训练得到的模型，计算输

入图像与真实自然场景之间的差异，输出

当前图像的质量分数。NIQE 的数学表达

�a�9>=? �b�9,:) �c�D,:) �G�D,:)

图5　SIRB数据集中部分成对合成图像示例

表1　SIRB数据集[5]

类型

训练集

测试集

名称

SIRB-T(L)

SIRB-T(M)

SIRB-T(D)

SIRB-T(H)

SIRB-E(L)

SIRB-E(M)

SIRB-E(D)

SIRB-E(H)

RSTS

数量/对

3 900

3 900

3 900

3 900

100

100

100

100

230

沙尘强度

轻度

中度

重度

混合

轻度

中度

重度

混合

混合

类型

合成

合成

合成

合成

合成

合成

合成

合成

真实

散射系数

β ∈ [0.3, 0.4]

β ∈ [0.4, 0.5]

β ∈ [0.5, 0.6]

β ∈ [0.3, 0.6]

β ∈ [0.3, 0.4]

β ∈ [0.4, 0.5]

β ∈ [0.5, 0.6]

β ∈ [0.3, 0.6]

β ∈ [0, 1]
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式如式 （4） 所示。

NIQE = ( )(ν1 - ν2 )T( )Σ1 +Σ2

2

-1

(ν1 - ν2 )     （4）

其中，v1、v2 和 Σ1、Σ2 分别代表自然多元

高斯 （MVG） 模型和失真 MVG 模型对应

的均值向量和协方差矩阵。NIQE 值越低，

表示输入图像越接近于自然图像。

· BIQI：一种基于感知特征的无参考

图像质量评价指标[74]。BIQI 利用从图像中

提取的自然场景统计 （NSS） 特征来确定

是否存在失真及其概率。BIQI 考虑了 5 种

失 真 类 型 ， 包 括 jpeg、 jpeg2000、 白 噪

声、高斯模糊和快速衰减。BIQI 可表示为

以下形式。

BIQI =∑
i = 1

5

pi × qi （5）

其中，p 为可能失真的概率，q 为相应失真

程度。

尽管无监督评价指标可以在某种程度

上将人眼的视觉感知考虑在内，但由于缺

乏参考的确切引导，无监督评价指标常常

出现对图像质量估计不准确的问题。因此，

在评估算法性能时有必要引入有监督评估

策略，以补齐无监督评价指标存在的短板。

2.2.2　有监督评价指标

有监督评价指标依赖于成对数据，通

过计算输入图像与目标图像之间的差异，

评估输入图像的质量。目前图像增强领域

通 常 采 用 PSNR、 SSIM 和 CIEDE2000 计

算图像之间的像素误差、结构误差和色偏

误差。

· PSNR：一种常用的有监督图像质量

评价指标，通过计算图像的最大可能功率

与影响图像保真度的噪声功率之间的比值

对 图 像 质 量 损 失 程 度 进 行 定 量 评 估 。

PSNR 通常用来描述对比图像之间的像素

级误差，其计算式如式 （6） 所示。

PSNR = 10 × lg
x2

max

MSE(x1x2 )
（6）

其中，xmax 为图像中最大像素值，MSE 为

两对比图像的均方误差。

· SSIM：一种基于人眼感知的原理设

计 的 用 于 衡 量 两 幅 图 像 相 似 性 的 指 标 。

SSIM 使用了亮度、对比度和结构 3 个因素

的加权平均来计算两对比图像之间的结构

性误差，其数学表达式如式 （7） 所示。

SSIM(x1x2 )=
2μ1 μ2 + c1

μ2
1 + μ

2
2 + c1

×
2σ12 + c2

σ 2
1 + σ

2
2 + c2

    （7）

其中，c1、c2 为保证计算过程稳定的常数；

μ1、μ2 和 σ1、σ2 分别是 x1、 x2 的均值和方

差；σ12 为 x1、 x2 的协方差。SSIM 指标越

高，两个图像之间的结构性误差越小。

· CIEDE2000： 由 国 际 照 明 委 员 会

（CIE） 于 2001 年发布。CIEDE2000 为计

算工业色差提供了评估依据，其计算表达

式如式 （8） 所示。

CIEDE2000 =

( )DL′
2 + ( )DC′

2 + ( )DH′
2 + r × DC′ × DH′

（8）

其中，∆L'、∆C' 和 ∆H' 分别表示对比图像之

间的亮度差、色度差和色调差；r 为调整色

调和色度差异相互作用的校正系数。

2.3　沙尘图像视觉增强算法性能评估

2.3.1　实验细节

实验主要在 4 种不同沙尘浓度的合成数

据 集 SIRB-E(L)、 SIRB-E(M)、 SIRB-E

(D)和 SIRB-E(H)上对 9 种算法进行性能评

估，包括基于传统方法的沙尘图像增强技术

（NGT[29]、CBCS[33]、TTFIO[11]）、基于物理
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模 型 的 沙 尘 图 像 复 原 技 术 （CIDC[23]、

HRDCP[25]、ROP[26]） 和基于数据驱动的沙

尘图像重构技术 （FS[61]、SandFormer[72]、

Pix2pix-D[5]）。采用 NIQE、BIQI 作为无参

考评价指标，PSNR、SSIM 和 CIEDE2000

作为有参考评价指标。

2.3.2　定量和定性分析

表表 22 和表表 33 分别为各算法在 4 种不同沙

尘浓度的基准数据库上的有监督和无监督

指标结果对比。对表中数据进行分析，可

以得出两点结论：一方面，现有的基于深

度学习的图像重构方法在有监督评价指标

上明显优于另外两种处理策略，凸显出神

经网络模型强大的数据拟合能力；另一方

面，由于基于传统方法的沙尘图像增强算

法缺乏对退化过程和数据特征的全面理解，

仅通过观察手动设计算法结构、优化图像

参数以改善视觉质量的处理策略是其在指

标上整体表现较弱的主要原因。

图图 66 展 示 了 对 比 算 法 的 可 视 化 示 例 。

可以看出，基于数据驱动的深度学习沙尘

图像重构算法相较于传统增强方法而言，

其结果在色偏校正、感知清晰度和视觉保

真度等方面均有更加优越的表现。随着技

术的迭代更新，现阶段沙尘图像处理算法

的研究重点是通过融合传统方法与神经网

络实现算法之间的优势互补或在先验性技

巧的基础上优化网络结构从而设计更加高

效的特征提取模块。这类算法取得了当前

沙尘图像视觉增强任务的最优解，但由于

多数基于深度学习的算法过度依赖成对训

练数据，需要以有监督的方式优化模型参

数，导致网络在一些复杂沙尘退化场景上

的表现不佳。这促使未来沙尘图像视觉增

强技术的研究逐渐向半监督/无监督的学习

方式靠拢，而此类算法通常需要根据场景

表2　有监督评价指标结果对比[5]

指标

SIRB-E(L)

PSNR

SSIM

CIEDE2000

SIRB-E(M)

PSNR

SSIM

CIEDE2000

SIRB-E(D)

PSNR

SSIM

CIEDE2000

SIRB-E(H)

PSNR

SSIM

CIEDE2000

NGT

14.8567

0.6614

25.9552

13.8026

0.5962

27.0389

13.0396

0.5381

27.9186

13.9506

0.6025

26.9774

CBCS

17.3628

0.7343

22.4254

16.7125

0.6752

23.8924

16.0342

0.6557

24.3584

16.5567

0.6669

23.1852

TTFIO

18.4317

0.5754

40.7036

17.0033

0.4978

39.839

15.5809

0.434

38.8379

16.9514

0.4989

39.6975

CIDC

15.9212

0.5369

39.2437

15.3509

0.5073

40.1243

14.8224

0.476

40.6899

15.4827

0.5097

39.8556

HRDCP

11.6168

0.575

29.9438

10.7092

0.5536

30.6187

9.9632

0.5194

31.2957

10.8071

0.5477

30.7003

ROP

14.6385

0.6524

27.3515

13.8643

0.6261

28.4134

12.1437

0.6023

34.2843

13.5658

0.6174

29.3874

FS

21.8267

0.7964

20.4854

20.3576

0.7917

21.1379

18.3811

0.7438

21.7153

19.0258

0.7631

22.0846

SandFormer

22.6142

0.7901

20.0253

21.9783

0.7851

19.4576

21.7547

0.7576

19.8031

22.0373

0.7724

20.2577

Pix2pix-D

23.9805

0.8051

19.2734

23.8453

0.7927

18.5334

23.2254

0.7646

18.969

23.7429

0.7886

18.7739
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退化特征设计高效的损失优化策略，以解

决增强结果中普遍存在的细节模糊、颜色

失真等问题。如何在人工智能跨越式发展

的时代下构建更加稳定、鲁棒的处理策略

是推动沙尘图像视觉增强技术突破现有枷

锁的核心动力。

表3　无监督评价指标结果对比[5]

指标

SIRB-E(L)

NIQE

BIQI

SIRB-E(M)

NIQE

BIQI

SIRB-E(D)

NIQE

BIQI

SIRB-E(H)

NIQE

BIQI

NGT

4.243

30.4207

4.4573

31.9037

4.923

32.8375

4.5477

31.4879

CBCS

4.5722

27.2574

4.9846

28.4521

4.8946

30.1753

4.8576

28.9767

TTFIO

4.8254

26.2888

4.879

28.1029

5.3241

30.278

5.0053

28.1405

CIDC

4.3632

28.8989

4.5131

30.8213

4.8926

32.4881

4.6019

30.716

HRDCP

4.7565

29.1914

4.7682

25.7518

4.9507

24.6167

4.8667

26.8795

ROP

4.7977

21.0478

4.6789

21.4617

4.5474

21.5904

4.6686

21.4086

FS

4.2657

19.656

4.8801

21.2923

5.0508

23.3045

4.9712

21.2427

SandFormer

4.6274

20.6703

4.5142

21.6072

4.448

22.4254

4.5614

21.4592

Pix2pix-D

4.9978

18.6568

4.905

19.0212

4.894

19.2607

4.9488

19.1632

�e�CIDC

�j�Pix2pix-D�i�SandFormer�h� FS�g�ROP�f� HRDCP

�a�:)=? �b� NGT �c�CBCS �d�TTFIO

图6　沙尘图像视觉增强算法可视化示例[5]
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3　　总结与展望

本文从沙尘图像视觉增强算法的研究

进展、沙尘图像数据集和评价指标 3 个层

面对沙尘图像增强领域进行全面介绍，具

体如下。

· 在大数据时代，沙尘图像视觉增强

技术逐渐由传统处理方法向基于数据驱动

的图像映射技术转变，由全监督的学习方

式向半监督/无监督的学习方式递进，网络

结构复杂度由冗余向轻量过渡。

· 当前沙尘图像视觉增强算法的研究

主要在图像去雾相关理论的基础上进行技

术迁移，通过嵌入颜色校正预处理、基于

数理统计的先验分析及基于启发式的模块

结构设计以适配沙尘图像视觉增强任务的

需求。

· 图像数据增强的主要目的是服务于

上游的高级视觉任务。从一系列定量/定性

评估实验来看，基于数据驱动的深度学习

方法性能普遍优于传统沙尘图像增强算法。

如何顺应大模型发展的浪潮，构建普适性

高、与场景无关、对高级视觉算法友好的

图像增强方法，是现阶段面临的主要挑战

之一。

通过上述总结可推测未来沙尘图像视

觉增强领域有以下可能的研究方向。

· 挖掘不同沙尘退化场景下的潜在表

征规律，打破网络对成对数据固有分布的

依赖，赋予模型在真实降质数据处理上的

泛化能力。

· 将传统算法或基于统计先验知识提

取到的特征作为引导信息，优化模型参数，

删减网络在结构设计上的冗余分支，以降

低算法在实际部署中的计算复杂度。

· 顺应大模型发展的浪潮，将沙尘图

像增强过程作为某一处理链路，打通上下

游模型之间的关联，提升高级视觉 （如检

测、分割等） 算法在沙尘退化场景中的性

能表现。
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肖京（1972‒ ），男，博士，美国卡耐基梅隆大学博士，国家特聘专家。国家新一代普惠金融人工智能开放

创新平台技术负责人、深圳市政协委员、深圳市决策咨询委员会委员，兼中国计算机学会深圳分部副主席、

广东省人工智能与机器人学会副理事长、深圳市人工智能行业协会会长、深圳市人工智能学会副理事长，

清华大学、上海交通大学、同济大学等客座教授。长期从事人工智能与大数据分析挖掘相关领域研究，先

后在爱普生美国研究院及美国微软公司担任高级研发管理职务，现任平安集团首席科学家、技术研究院院

长，负责人工智能技术研发及其在金融、医疗、智慧城市等领域的应用，带领团队树立了多项传统行业智

能化经营的标杆。已发表学术论文249篇，美国授权专利101项，中国发明专利155项，参与及承担国家级

项目8项。

收稿日期: 2023-09-26

通信作者: 王健宗，jzwang@188.com

基金项目: 广东省重点领域研发计划项目（No.2021B0101400003）

Foundation Item:  The Key Research and Development Program of Guangdong Province (No.2021B0101400003)

134


