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摘　要　尽管现有的天气退化图像恢复方法在单一天气去除任务上已经取得良好表现，但其无法适应真实场景下

多变的天气类型．为此，本文提出一种基于视觉提示学习的天气退化图像恢复算法，其是预训练语言图像模型与天

气退化图像恢复任务结合的新范式．该算法首先设计一个查询提示约束网络（ＱｕｅｒｙＰｒｏｍｐｔＣｏｎｔｒａｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，

ＱＰＣＮｅｔ），其利用对比语言图像预训练模型中的文本编码器和图像编码器来根据给定的退化图像直接编码其

对应真实背景的潜在描述特征．同时，该算法还包括一个示例提示引导网络（ＥｘａｍｐｌｅＰｒｏｍｐｔＧｕｉｄｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，

ＥＰＧＮｅｔ），其利用给定的示例图像来引导预训练扩散模型去除查询图像上对应的天气退化．相比类似设定的现有

算法，本文算法在８个天气退化数据集上平均改善峰值信噪比２．１１ｄＢ，平均改善结构相似性４．７４％．

关键词　计算机视觉；视觉提示学习；情境学习；图像恢复；扩散模型

中图法分类号 ＴＰ３９１．４　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２４．０２４０１

犠犲犪狋犺犲狉犇犲犵狉犪犱犲犱犐犿犪犵犲犚犲狊狋狅狉犪狋犻狅狀犅犪狊犲犱狅狀犞犻狊狌犪犾犘狉狅犿狆狋犔犲犪狉狀犻狀犵

ＷＥＮＹｕａｎＢｏ１
）
　ＧＡＯＴａｏ

２）
　ＡＮＹｉＳｈｅｎｇ

１）
　ＬＩＺｉＱｉ

１）
　ＣＨＥＮＴｉｎｇ

１）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犆犺犪狀犵’犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犡犻’犪狀　７１００６４）

２）（犛犮犺狅狅犾狅犳犇犪狋犪犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，犆犺犪狀犵’犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犡犻’犪狀　７１００６４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｍａｇｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｃｅｎａｒｉｏｓｏｆｔｅｎｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｌｉｋｅｒａｎｄｏｍ

ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓｏｆｒａｉｎ，ｈａｚｅａｎｄｓｎｏｗ，ｗｈｉｃｈｍａｙｃａｕｓｅｄｅｔａｉｌｏｃｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｅｎｔｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ，

ｔｈｅｒｅｂｙｉｍｐａｃｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔａｄｖａｎｃｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｃａｎｂｅｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄｉｎｔｏｔａｓｋｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｔａｓｋａｌｉｇｎｅｄ

ａｎｄａｌｌｉｎｏｎｅｔｙｐｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｆｉｒｓｔｔｗｏｔｙｐｅｓｒｅｑｕｉｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅａｔｈｅｒ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓａｎｄｓｔｒｕｇｇｌｅｔｏａｄａｐｔｔｏｔｈｅｄｉｖｅｒｓｅｗｅａｔｈｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄ

ｓｃｅｎｅｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈａｌｌｉｎｏｎｅｍｅｔｈｏｄｓａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｃｒｏｓｓａｄｖｅｒｓｅｗｅａｔｈｅｒ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒｅｍｏｖａｌｔａｓｋｓ，ｔｈｅｙａｌｓｏｆａｉｌｔｏａｄａｐｔｔｏｔｈｅｕｎｓｅｅｎｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ

ｉｎｐｏｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ａｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕａｌｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｓａｎｏｖｅｌｐａｒａｄｉｇｍｔｈａｔｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ

ｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，

ｅｖｅｎｔｅｘｔｉｎｐｕｔｓｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｍｅａｎｉｎｇｓｍａｙｙｉｅｌｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｗｈｅｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｅｘｔｅｎｃｏｄｅｒｏｆｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ（ＣＬＩＰ）ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｉｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅａｎｄｈａｖｅｔｈｅｍｏｄｅｌ

ｇｅｎｅｒａｔｅｉｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅ，ｒａｔｈｅｒｔｈａｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｄｉｒｅｃｔｌｙｕｓｉｎｇｔｅｘｔｔｏｇｕｉｄｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍａｙｌｅａｄｔｏｕｎｓｔａｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅｓ，



ｏｆｔｅｎｆａｉｌｉｎｇｔｏｍｅｅｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．Ｉｎｒｅｓｐｏｎｓｅ，ａｑｕｅｒｙｐｒｏｍｐｔ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋ（ＱＰＣＮｅｔ）ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｔｅｘｔｅｎｃｏｄｅｒａｎｄｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｆｒｏｍ

ＣＬＩＰｔｏｄｉｒｅｃｔｌｙｅｎｃｏｄｅｔｈｅｌａｔｅｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｇｉｖｅｎｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｓｅｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｆｕｒｔｈｅｒｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｏａｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｓｔａｂｌｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｔｈｅｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｔｈｅｒｅｂｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｒｅｖｅｒｓｅｓａｍｐｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

ａｎｄｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ＱＰＣＮｅｔｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｓ，ｗｉｔｈｏｎｅ

ｓｅｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｚｅｎａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｓｅｔｔｒａｉｎａｂｌｅ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｍａｎｙｅｘｉｓｔｉｎｇｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄ

ｉｍａｇｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｐｒｉｍａｒｉｌｙｔｒａｉｎｓｔｒｉｃｔｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｍａｐｐｉｎｇｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｅｇｒａｄｅｄａｎｄｃｌｅａｎ

ｉｍａｇｅｓ，ｌａｃｋｉｎｇｔｈｅｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓ．Ｔｈｉｓｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ

ｍａｋｅｓｉｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｆｏｒｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄ

ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓｎｏｔｃｏｖｅｒｅｄｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅｒｅｂｙｓｔｒｕｇｇｌｉｎｇｔｏａｄａｐｔｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ａｎｅｘａｍｐｌｅｐｒｏｍｐｔｇｕｉｄｅｄｎｅｔｗｏｒｋ（ＥＰＧＮｅｔ）ｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄ

ｔｏｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｇｉｖｅｎｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｔｏｇｕｉｄｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｓｔａｂｌｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅ

ｃｏｎｔｅｘｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓ，ｔｈｅｒｅｂｙｒｅｍｏｖｉｎｇｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ

ｑｕｅｒｙｉｍａｇｅｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ａｃｑｕｉｒｉｎｇｓｕｉｔａｂｌｅｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｍｉｘｅｄｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄ

ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓａｒｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ；ｈｏｗｅｖｅｒＥＰＧＮｅｔｃａｎｌｅａｒｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅｔｓｏｆｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓ．Ｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｅｉｇｈｔｓｅｅｎｗｅａｔｈｅｒ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｓｅｖｅｎｕｎｓｅｅｎｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｏｎｔｈｅｓｅｅｎ ｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｔａｃｈｉｅｖｅｓａｎａｖｅｒａｇｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ２．１１ｄＢｉｎｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ（犘犛犖犚），４．７４％ｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

（犛犛犐犕），４１．０８％ｉｎｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｉｍａｇｅｂｌｏｃｋｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（犔犘犐犘犛）ａｎｄ２４．２５％ｉｎｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅ

ｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｏｒ（犖犐犙犈）ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｓｅｔｔｉｎｇ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｏｎ

ｔｈｅｕｎｓｅｅｎｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｔａｃｈｉｅｖｅｓａｎａｖｅｒａｇｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ１．８８ｄＢｉｎ犘犛犖犚，

５．６１％ｉｎ犛犛犐犕，２１．４０％ｉｎ犔犘犐犘犛ａｎｄ２９．２９％ｉｎ犖犐犙犈．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ；ｖｉｓｕａｌｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ；

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

１　引　言

在雨、雾和雪等恶劣天气下获取的图像会因为

天气退化的存在造成颜色失真、背景遮挡和细节丢

失等问题，进而影响到后续计算机视觉算法的表

现［１２］．在现有工作中，一些方法根据不同天气退化

的物理特性建立专门的物理模型［３４］，一些方法为不

同的天气退化建立结构统一但需要分别训练的网络

模型［５６］．尽管这些方法在单一的天气退化图像恢复

任务中取得良好表现，但却无法有效地适应真实场

景中多变的天气退化类型．因此，探索同一的天气退

化图像恢复方案已逐渐成为该领域研究的主流．

在基于视觉提示学习的图像恢复研究中，Ｂａｒ等

人［７］利用网格输入来实现空白图像的修复，Ｗａｎｇ等

人［８］将示例图像和查询图像一起输入网络来引导干

净图像的生成．随着去噪扩散概率模型（Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＤＰＭ）
［９］的发展，稳

定扩散模型（ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎＭｏｄｅｌｓ，ＳＤＭ）
［１０］逐

渐成为图像生成领域表现良好的方案．近来，Ｚｈａｎｇ

等人［１１］利用条件图像来引导预训练扩散模型生成

目标图像．然而，这类仅利用条件图像来引导目标图

像生成的方法在天气退化图像恢复任务中无法直接

应用．此外，尽管一些以退化图像作为条件的扩散模

型［１２］能够进行天气退化的去除，但其严重依赖训练

数据集覆盖的天气类型，进而无法应对未见的天气

退化．

如图１所示，为解决以上问题，本文提出一种基

于视觉提示学习的天气退化图像恢复算法．在图像恢

复任务中，普遍期望是给定一张退化图像，模型会输

出一张对应的干净图像．但是，稳定扩散模型ＳＤＭ利

用对比语言视觉预训练模型（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅ

ＩｍａｇｅＰｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ＣＬＩＰ）
［１３］中的文本编码器

（ＴｅｘｔＥｎｃｏｄｅｒ，ＴＥ）来编码给定的文本提示，进而
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图１　基于视觉提示学习的天气退化图像恢复示意图

约束反向采样过程并生成基于文本提示的图像．然

而，含义接近的不同文本信息却有可能在潜在空间

表现出较大差距．因此，这种方法不满足天气退化图

像恢复的基本期望．同时，如果直接利用对比视觉预

训练模型ＣＬＩＰ中图像编码器（ＩｍａｇｅＥｎｃｏｄｅｒ，ＩＥ）

来生成退化图像的潜在特征并将其送入预训练扩散

模型的反向采样过程中，模型会由于退化特征的引入

而无法生成预期的恢复图像．为此，本文提出查询提

示约束网络（ＱｕｅｒｙＰｒｏｍｐｔＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，

ＱＰＣＮｅｔ），其利用文本编码器ＴＥ和图像编码器ＩＥ

来约束退化图像的潜在特征编码和真实背景的潜在

描述特征之间的一致性，从而直接根据给定的退化

图像生成与真实背景描述一致的潜在特征，进而更

好地约束预训练稳定扩散模型ＳＤＭ 的反向采样过

程．同时，为有效地利用预训练稳定扩散模型ＳＤＭ 实

现情境学习，本文提出示例提示引导网络（Ｅｘａｍｐｌｅ

ＰｒｏｍｐｔＧｕｉｄｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＥＰＧＮｅｔ），其根据示例图

像来引导模型去除查询图像上对应的天气退化类型，

进而得到高质量的恢复图像．本文算法是预训练语言

视觉模型与天气退化图像恢复任务结合的新范式．

２　相关工作

２１　天气退化图像恢复

天气退化图像恢复领域的研究主要可以分为三

类，即专一型、统一型和同一型．其中，前两者只能去

除单独的天气退化，无法有效地处理不同的天气退

化图像．在同一型算法中，Ｌｉ等人
［１４］利用神经搜索

网络和对应不同天气退化类型的编码器来处理天气

退化图像．随后，Ｖａｌａｎａｒａｓｕ等人
［１５］引入空间稀疏

自注意力机制和任务查询向量来进行多天气退化去

除．类似地，Ｇａｏ等人
［１６］利用频率信息引导天气退

化图像的特征编码并在通道、空间和小波域渐进地

优化解码特征的频率表征．近来，?ｚｄｅｎｉｚｃｉ等人
［１２］

利用退化图像作为去噪扩散概率模型ＤＤＰＭ 的条

件来引导其生成去除天气退化的高质量背景图像．

同时，Ｑｉｎ等人
［１７］利用自注意力机制和门控注意力

机制来改进扩散模型的噪声估计网络，并在多个天

气退化图像恢复任务上取得良好表现．但是，这些方

法未针对不同的天气退化提供查询约束或示例引

导，从而导致其缺乏对不同天气退化的感知能力．

２２　视觉提示学习

ＧＰＴ３
［１８］首次定义一种名为情境学习的学习范

式，即一系列自然语言处理任务可以被视为在给定提

示的情况下的文本补全任务．传统的神经网络只是

机械地拟合源域和目标域的数据分布，而情境学习

能够让神经网络从给定的提示中学习知识，从而让

预训练模型适应未参与训练过程的任务．Ａｌａｙｒａｃ等

人［１９］将大语言模型的输入从文本扩展到图像，使得

模型可以在给定提示的情况下执行许多视觉语言任

务，如视觉问答．随着情境学习的发展，视觉提示学习

逐渐在下游计算机视觉任务中取得良好表现．例如，

Ｚｈａｎｇ等人
［１１］通过文本提示来约束预训练稳定扩

散模型ＳＤＭ 的反向采样过程，进而利用姿态、轮廓

和深度等条件图像来引导其生成不同的目标图像．

在基于视觉提示学习的图像恢复任务中，Ｂａｒ等
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人［７］基于图像修复的思想将示例图像和查询图像以

网格的形式输入生成对抗网络，进而在推理过程中

填补空缺以得到预期的恢复图像．然而，该方法严重

限制图像的分辨率结构，使其无法实现任意分辨率

图像恢复．同时，网格化的图像输入模式导致用户无

法端到端地获取恢复图像，从而导致该方法的实用

性较差．近来，Ｗａｎｇ等人
［８］将示例图像和查询图像

同时输入网络，并利用权值共享和特征聚合的策略

来促使网络生成目标图像．但是，由于表征能力的局

限性和缺乏对天气退化潜在特征的探索，该方法所

得的恢复图像存在背景模糊和退化残留等问题．

２３　传统扩散模型与稳定扩散模型

近年来，去噪扩散概率模型ＤＤＰＭ
［９］在图像生

成和多个下游计算机视觉任务上取得良好表现，其主

要原理是通过迭代去噪的模式将标准高斯噪声的采

样变量恢复到数据分布．具体而言，去噪扩散概率模

型ＤＤＰＭ可以分为前向扩散过程和反向采样过程．

前者通过不断地向训练数据中添加标准高斯噪声来

破坏数据，最终使破坏后的数据趋近于标准高斯分

布．后者则是利用网络来近似噪声分布，进而通过迭

代得到未被噪声破坏的结果．给定输入狓０，其满足初

始先验分布狇（狓０），那么前向扩散过程可以定义为

狇（狓狋｜狓狋－１）＝!

（狓狋； １－β槡 狋·狓狋－１，β狋·犐） （１）

式中，狓狋为输入狓０在狋时刻的噪化状态，β狋·犐是高斯

分布的方差，其中β狋为狋时刻的权重系数．根据前

向扩散过程的马尔科夫性，狓狋可以直接由输入狓０得

到，即

狇（狓１：犜｜狓０）＝∏
犜

狋＝１

狇（狓狋｜狓狋－１） （２）

式中，犜为前向扩散的次数．反向采样过程即学习一

个噪声估计网络犳θ（狓狋，狋）来估计狋时刻的噪声分布

!狋，其中θ是噪声估计网络的可学习参数．根据前向

扩散过程可知，最终的破坏图像近似为标准高斯分

布，即狓犜～!

（０，犐），那么初始后验分布满足：

狆（狓犜）＝!

（狓犜；０，犐） （３）

此时，估计噪声后验分布满足：

狆θ（狓狋－１｜狓狋）＝!

（狓狋－１；μθ（狓狋，狋），Σθ（狓狋，狋））（４）

式中，μθ（狓狋，狋）和Σθ（狓狋，狋）为噪声估计网络得到的噪

声分布参数．同理，根据马尔可夫性，狓０的后验分布

可以由狓犜的后验分布表达为

狆θ（狓０：犜）＝狆（狓犜）∏
犜

狋＝１

狆θ（狓狋－１｜狓狋） （５）

然而，去噪扩散概率模型ＤＤＰＭ 在图像空间添

加和去除噪声的操作导致其生成一张高分辨率的图

像非常耗时．为克服以上不足，稳定扩散模型ＳＤＭ
［１０］

利用编码器来将高分辨率的输入映射到潜在空间，

进而在潜在空间进行扩散模型的加噪与去噪过程，

最后将结果再通过解码器输出．

３　本文算法

３１　查询提示约束网络

稳定扩散模型ＳＤＭ 缺乏与天气退化相关的约

束和引导来控制反向采样过程，从而导致其无法简单

地应用到天气退化图像恢复任务中．在天气退化图像

恢复任务中，普遍期望是给定一幅退化图像，模型会

去除天气退化并生成对应的恢复图像．根据文献［２０］

的研究可知，具有相同含义的文本提示在经过文本

编码器ＴＥ后也可能得到不同的潜在特征．如图２

所示，对于一幅雨天退化图像，我们将其通过图像编

码器ＩＥ得到图像潜在特征，同时将“ｒａｉｎｄｅｇｒａｄｅｄ

ｉｍａｇｅ”和“ｒａｉｎｙｉｍａｇｅ”两种含义近似的正文本提示

分别通过文本编码器ＴＥ得到文本潜在特征．负文

本提示均为“ｒａｉｎｆｒｅｅｉｍａｇｅ”．通过对比文本与图像

潜在特征的相似度，实验发现两种文本提示的潜在

特征存在较大差异．因此，利用文本编码器ＴＥ来约

束模型的反向采样过程会由于文本提示的不唯一性

导致解空间的不稳定．然而，对于一幅给定的退化图

像，其经过图像编码器ＩＥ后所得的潜在特征是唯一

的，这说明采用图像编码器来约束模型的反向采样

过程能够避免解空间的不稳定问题．但是，直接利用

预训练的图像编码器ＩＥ会导致天气退化的潜在特

征也被作为约束特征嵌入模型，从而干扰其对天气

退化的去除．

图２　含义近似的不同文本与同一雨图的潜在空间相似度

为解决以上问题，本文提出查询提示约束网络

ＱＰＣＮｅｔ．如图３所示，该网络利用两组图像编码器

ＩＥ对天气退化图像进行潜在特征的联合编码．其

中，一组图像编码器ＩＥ的参数是冻结的，另一组图

像编码器ＩＥ的参数是可学习的．参数冻结指的是在

网络学习过程中预训练的参数不会被改变．可学习

图像编码器（ＬｅａｒｎａｂｌｅＩｍａｇｅＥｎｃｏｄｅｒ，ＬＩＥ）的每一

层特征均通过一个零初始化卷积与冻结图像编码器

（ＦｉｘｅｄＩｍａｇｅＥｎｃｏｄｅｒ，ＦＩＥ）的每一层特征相加并作

为ＦＩＥ下一层网络的输入特征．本文使用余弦相似

４０４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



度损失来训练ＬＩＥ的参数．在训练过程中，本文首先

利用自引导语言图像预训练模型（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ

ＬａｎｇｕａｇｅＩｍａｇｅＰｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ＢＬＩＰ）
［２１］生

成真实背景的图像描述．该图像描述通过文本编码器

ＴＥ得到当前退化图像对应的真实背景的潜在描述

特征．训练的目的是令查询提示约束网络 ＱＰＣＮｅｔ

根据给定的退化图像直接生成与真实背景的潜在

描述特征一致的无退化特征编码．随后，查询提示约

束网络ＱＰＣＮｅｔ的网络参数被冻结，进而取代稳定

扩散模型ＳＤＭ中的文本编码器ＴＥ，以确保模型满

足天气退化图像恢复的普遍期望．随后，查询提示约

束网络ＱＰＣＮｅｔ输出的潜在特征通过交叉自注意

力机制［２２］来生成注意力图，进而对稳定扩散模型

ＳＤＭ反向采样过程的中间特征进行约束．本文提出

的查询提示约束网络 ＱＰＣＮｅｔ一方面避免退化因

素干扰模型的反向采样过程，另一方面能够促进模

型对图像内容的重建．

图３　查询提示约束网络示意图

３２　示例提示引导网络

近来，在基于预训练稳定扩散模型ＳＤＭ 的可

控图像生成任务中，Ｚｈａｎｇ等人
［１１］利用轮廓和姿势

等条件图像来引导预训练稳定扩散模型ＳＤＭ 的反

向采样过程，进而生成受控制的图像．但是，该方法

所得的生成图像往往存在较大的解空间，从而导致

多次生成的结果存在很大差异，这与天气退化图像

恢复任务的普遍期望不符．为此，本文提出示例提示

引导网络ＥＰＧＮｅｔ，其利用成对的示例图像来引导

模型进行情境学习，进而去除查询图像中对应的天

气退化．图４所示是本文算法的一次反向采样过程．

在该过程中，示例提示引导网络ＥＰＧＮｅｔ采用与

稳定扩散模型一样的编码块（ＥｎｃｏｄｅｒＢｌｏｃｋ，ＥＢ）和

中间块（ＭｉｄｄｌｅＢｌｏｃｋ，ＭＢ）．不同的是，在ＥＰＧＮｅｔ

中这些网络结构是可学习的，而稳定扩散模型ＳＤＭ

中这些网络结构的参数是冻结的．在示例提示引导

网络ＥＰＧＮｅｔ中，编码块ＥＢ和中间块 ＭＢ的输出

通过跳跃连接分别输入到零初始化卷积层中．随后，

本文通过特征逐层相加的方式将示例提示引导网络

的ＥＰＧＮｅｔ的中间特征与稳定扩散模型ＳＤＭ 的

对应层特征进行融合，从而实现受ＥＰＧＮｅｔ引导

的反向采样过程．图４中每一层的零初始化卷积的

数量实际上与稳定扩散模型中每一层的编码块ＥＢ

的数量是分别对应的，这里为简化表示每一层只画

出一个编码块ＥＢ和一个零初始化卷积．同时，在反

向采样过程中，本文算法使用冻结的查询提示约束

网络ＱＰＣＮｅｔ来将退化图像的无退化潜在特征嵌

入到模型中．稳定扩散模型ＳＤＭ 能够利用查询提

示约束网络ＱＰＣＮｅｔ将高分辨率的输入映射到潜

在空间．但是，示例图像和查询图像均在图像空间，

从而无法直接将其嵌入到稳定扩散模型ＳＤＭ 的噪

声估计网络中．因此，示例提示学习网络ＥＰＧＮｅｔ

利用与稳定扩散模型一致的图像编码器得到与潜在

空间的分辨率一致的特征．随后查询图像和示例图

像的潜在特征通过零初始化卷积相加后输入到编码

块ＥＢ中．

图４　示例提示引导网络示意图

４　实验与分析

４１　实现细节

本文算法的深度学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ１．９，训练

环境为４张ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＡ８００ＧＰＵ，测试环境为
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１张 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０ＧＰＵ．训练查询

提示约束网络ＱＰＣＮｅｔ的学习率为３×１０－５，训练

次数为１００，训练耗时为１１ｈ３７ｍｉｎ．本文训练示例

提示引导网络ＥＰＧＮｅｔ的学习率和迭代次数分别

为１×１０－４和１００００，训练耗时为３２ｈ１５ｍｉｎ．两次

训练的参数优化器均选择 ＡｄａｍＷ
［２３］优化器．两次

训练均是全监督的．

４２　数据集

实验分别验证本文算法在单天气和混合天气退

化图像恢复两种任务上的表现．其中，单天气退化包

括雨、雾、雪、低光照和雨滴，混合天气退化包括雨

雪、雨雾和雨雨滴．实验所采用的数据集的划分细

节如表１所示．其中，Ｓｎｏｗ１００ＫＬ是Ｓｎｏｗ１００Ｋ数

据集中的大雪测试集，ＲａｉｎｄｒｏｐＡ是 Ｒａｉｎｄｒｏｐ数

据集的密集雨滴测试集，ＲＳ１００ＫＬ是ＲＳ１００Ｋ数

据集的密集雨雪测试集，Ｔｅｓｔ１是ＯｕｔｄｏｏｒＲａｉｎ数

据集的测试集，ＲａｉｎＤＳｓｙｎ是ＲａｉｎＤＳ数据集的合

成雨雨滴测试集．实验将这８种天气退化数据集的

训练集整合成一个综合数据集．

表１　实验数据集的天气类型及数据集划分细节

天气 数据集 训练图像对 测试图像对

雨 Ｒａｉｎ２００Ｈ［２４］ １８００ 　２００

雾 ＲＥＳＩＤＥ６Ｋ［２５］ ６０００ １０００

雪 Ｓｎｏｗ１００ＫＬ［２６］ ５００００ １６８０１

低光照 ＬＯＬ［２７］ ４８５ １５

雨滴 ＲａｉｎｄｒｏｐＡ
［２８］ ８６１ ５８

雨雪 ＲＳ１００ＫＬ［２９］ ５００００ ２０００

雨雾 Ｔｅｓｔ１［３０］ ９０００ ７５０

雨雨滴 ＲａｉｎＤＳｓｙｎ
［３１］ １０００ ２００

４３　评估指标

为验证本文算法在天气退化图像恢复任务中的

表现，实验选择峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ

Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似性（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，

ＳＳＩＭ）
［３２］和学习感知图像块相似度（ＬｅａｒｎｅｄＰｅｒ

ｐｅｔｕａｌＩｍａｇｅＰａｔｃｈＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＰＩＰＳ）
［３３］三个有监

督指标来衡量恢复图像与真实背景之间的相似程

度．其中，犘犛犖犚 和犛犛犐犕 的值越大代表图像的质

量越高，犔犘犐犘犛反之．同时，实验还选择自然图像质

量评估器（ＮａｔｕｒａｌＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙＥｖａｌｕａｔｏｒ，ＮＩＱＥ）
［３４］

这一无监督图像质量评价指标来衡量恢复图像的自

然度，其值越小表明恢复图像越接近真实图像．

４４　算法比较

为验证本文算法在各种不同的天气退化图像恢

复任务中的表现，实验分别对比本文算法与现有算

法在雨、雾、雪、低光、雨滴、雨雪、雨雾和雨雨滴

８种天气退化图像上的表现．在进行每组测试实验

时，本文算法采用测试数据集的第一对图像作为示

例图像来引导网络推理．在以下表格中，加粗和加下

划线的数据分别为排名第一和排名第二的指标．类

型Ａ、Ｂ和Ｃ分别代表特定天气退化图像恢复方法、

同一型天气退化图像恢复方法和基于视觉提示学习

的天气退化图像恢复算法．这三类算法均在与本文

算法一致的综合数据集上进行训练．

４．４．１　图像去雨

表２所示为不同算法在Ｒａｉｎ２００Ｈ数据集上的

定量表现．具体而言，本文算法在有监督指标犘犛犖犚、

犛犛犐犕和犔犘犐犘犛上分别优于Ｐａｉｎｔｅｒ算法１．２５ｄＢ、

５．９５％和３７．６４％．同时，本文算法在无监督指标上

也优于Ｐａｉｎｔｅｒ．此外，相比任务特定和任务统一的

现有算法，本文算法在Ｒａｉｎ２００Ｈ 数据集上也具有

明显优势．为更好地对比本文算法与现有算法在图像

去雨任务上的表现，实验还将不同算法在Ｒａｉｎ２００Ｈ

数据集上的视觉对比在图５中展示．如图所示，本文

算法能够根据视觉提示去除雨痕，而Ｐａｉｎｔｅｒ所得

的结果中残留雨痕，同时图像的细节纹理被破坏．

表２　不同算法在犚犪犻狀２００犎数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２８．１１ ０．８８４５ ０．１３３４ ５．０３２

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２７．３７ ０．８４７７ ０．１７５８ ４．５５０

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２６．４２ ０．８４６７ ０．１５５４ ４．３４８

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２６．６２ ０．８３１０ ０．２１２３ ４．４６９

ＩＤＴ［３９］ ２８．１３ ０．８５９３ ０．１６０５ ４．６３３

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２６．７６ ０．８４１３ ０．１７７４ ４．０８１

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １３．０８ ０．３７３４ ０．６０６０ １０．７００

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２７．６７ ０．８５６２ ０．１５６６ ４．７５０

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２１．５５ ０．７４４０ ０．３２１９ ４．３１０

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２５．７４ ０．８３０２ ０．１６５３ ４．８８１

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２４．４６ ０．７４２４ ０．３１５４ ７．１２９

ＴＫＬ［４２］ ２６．１４ ０．８４６３ ０．２２０５ ５．７６７

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２７．８７ ０．８６０９ ０．１２６５ ３．９９２

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２６．６６ ０．８５４１ ０．１０７１ ４．００７

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２７．５１ ０．８４３４ ０．１４７２ ４．６３０

本文算法 ２８７６ ０８９３６ ００９１８ ３８５６

图５　不同算法在Ｒａｉｎ２００Ｈ数据集上的视觉对比
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４．４．２　图像去雾

如表３所示，在ＲＥＳＩＤＥ６Ｋ数据集上，本文算

法在除犛犛犐犕 外的其他指标上均取得最佳的分数．

同时，相比类似方法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文算法所得的指标

分数均具有明显优势．图６所示为不同算法的视觉

对比．其中，Ｐａｉｎｔｅｒ的恢复图像存在明显的雾退化，

而本文算法所得结果更接近真实背景．

表３　不同算法在犚犈犛犐犇犈６犓数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２８．９６ ０９７７４ ０．０３４４ ４．７３３

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２８．７４ ０．９７４４ ０．０３３３ ４．５４６

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２８．４５ ０．９７３９ ０．０３５２ ４．５９５

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２６．９４ ０．９６４９ ０．０４１２ ４．４９２

ＩＤＴ［３９］ ２８．９３ ０．９７３５ ０．０３７３ ４．４５０

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２２．７３ ０．９０１５ ０．１２７３ ４．１７６

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １５．３０ ０．８２４６ ０．１５８５ ４．４７３

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２６．４５ ０．９６５２ ０．０４７９ ４．４０７

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １９．３１ ０．８７６１ ０．１６８９ ４．５５９

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２６．６９ ０．９６５３ ０．０３６８ ４．４０６

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２５．６７ ０．９５１３ ０．０６３９ ４．３０２

ＴＫＬ［４２］ ２５．５２ ０．９６１９ ０．０４９７ ４．５５３

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２３．５２ ０．９３３７ ０．０６８４ ４．６８０

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２４．３０ ０．９５４０ ０．０５１４ ４．５４１

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２５．９１ ０．８４４６ ０．２０６５ ６．１５０

本文算法 ２９０８ ０．９６０１ ００２９４ ４０８９

图６　不同算法在ＲＥＳＩＤＥ６Ｋ数据集上的视觉对比

４．４．３　图像去雪

为验证本文算法在图像去雪任务上的有效性，

实验对比本文算法与现有算法在Ｓｎｏｗ１００ＫＬ数

据集上的表现．如表４所示，相比Ｐａｉｎｔｅｒ算法，本文

算法的所有指标分数均为最优．具体而言，本文算法

在犘犛犖犚上提升１．５０ｄＢ，在犛犛犐犕上提升１．５１％，在

犔犘犐犘犛上降低７．９３％，在犖犐犙犈上明显低于Ｐａｉｎｔｅｒ．

在犘犛犖犚和犛犛犐犕两个指标上，本文算法的结果略差

于Ａ类算法．同时，实验将不同算法在Ｓｎｏｗ１００ＫＬ

数据集上的视觉对比在图７中进行展示．结果表明，

两种方法均能有效去除雪图中的小颗粒雪花．但是，

对于大颗粒雪花，本文算法能够有效地去除并恢复

背景细节，而Ｐａｉｎｔｅｒ所得的恢复图像中存在明显

的雪退化残留．

表４　不同算法在犛狀狅狑１００犓犔数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ３１．５１ ０９２７０ ０．０８５８ ４．３９３

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ３０．８６ ０．９１０７ ０．１０６０ ４．１０７

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２９．８６ ０．９１２２ ０．１０２０ ４．０３１

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ３０．７４ ０．９０９９ ０．１０５３ ３．９４９

ＩＤＴ［３９］ ３１．６８ ０．９１８７ ０．０９０７ ４．０１７

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ３０．３４ ０．９０８１ ０．１０６７ ３．７５９

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ ２０．１１ ０．７０１５ ０．３４３４ ３．８５７

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ３１７３ ０．９２１５ ０．０９２３ ４．２０４

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２６．６９ ０．８８２９ ０．１６６３ ３．９４６

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ３０．１０ ０．９０３９ ０．０９０７ ３．８５４

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２８．５６ ０．８６８４ ０．１６７８ ３．８５３

ＴＫＬ［４２］ ３０．５５ ０．９１７６ ０．０９８９ ４．２７８

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ３０．４１ ０．９０７７ ０．１１００ ３．９８２

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２８．９９ ０．８９４１ ０．０８８０ ３．７３３

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２８．９７ ０．８９６５ ０．０７４４ ４．９１８

本文算法 ２９．４７ ０．９１００ ００６８５ ３４６３

图７　不同算法在Ｓｎｏｗ１００ＫＬ数据集上的视觉对比

４．４．４　图像增强

不同算法在图像增强任务上的定量表现如表５

所示．由表可知，本文算法在该数据集上的表现优于

现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ．具体而言，本文算法在有监督指

标犘犛犖犚、犛犛犐犕 和犔犘犐犘犛 上分别改善１．７９ｄＢ、

２．３１％和１７．１１％，同时这些指标也是所有对比方法

中分数最高的．在犖犐犙犈指标上，本文算法所得指标

表５　不同算法在犔犗犔数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２１．０７ ０．８９４０ ０．１７００ ４．６５９

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２４．１４ ０．８９０７ ０．１９５５ ４．９７６

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２１．６２ ０．８６９７ ０．１９１５ ４．６７３

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２４．００ ０．８７９４ ０．２０３６ ４．２０６

ＩＤＴ［３９］ ２１．１８ ０．８７７８ ０．１９１９ ３７４５

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２２．５４ ０．８７４４ ０．２０４７ ３．８８０

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １５．００ ０．７１３６ ０．３９６０ ４．７０２

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２０．３９ ０．８６４７ ０．２２８７ ４．３１６

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １８．９５ ０．８２１３ ０．４０２３ ４．３３３

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２３．４６ ０．８８９６ ０．１６７７ ４．６４５

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２２．２３ ０．８３１２ ０．３１９５ ４．１４６

ＴＫＬ［４２］ ２０．５８ ０．８７３４ ０．２２３５ ４．６３０

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ １７．４９ ０．８１８７ ０．３０９４ ４．８０２

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ １８．１３ ０．８４２６ ０．２２６２ ４．９６２

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２５．８４ ０．８８３１ ０．１６７７ ５．３９９

本文算法 ２７６３ ０９０３５ ０１３９０ ４．０１６
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分数排名第三，但优于现有方法Ｐａｉｎｔｅｒ．图８所示

为不同算法在ＬＯＬ数据集上的增强结果视觉对比．

其中，本文算法处理第一幅图所得结果的亮度改善

优于Ｐａｉｎｔｅｒ所得增强图像．第二幅和第三幅图表

明，尽管Ｐａｉｎｔｅｒ能够增强亮度，但所得结果存在细

节丢失的问题．

图８　不同算法在ＬＯＬ数据集上的视觉对比

４．４．５　图像去雨滴

实验将本文算法与对比方法在图像去雨滴任

务上的定量对比在表６中展示，其中本文算法在

犘犛犖犚、犔犘犐犘犛和犖犐犙犈 三个评价指标上均优于所

有对比方法，在犛犛犐犕 指标上排名第二．具体而言，

本文算法在犘犛犖犚上相比Ｐａｉｎｔｅｒ取得１．６０ｄＢ的

优势．图９所示为不同算法在ＲａｉｎｄｒｏｐＡ数据集上

的恢复结果视觉对比．可以发现，现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ

恢复的结果图像中出现大量的白孔．这表明，尽管

Ｐａｉｎｔｅｒ能够准确定位雨滴的位置，但却无法有效地

根据退化图像的上下文信息来重建图像的纹理细

节．不同的是，本文算法不仅能够很好地定位雨滴的

位置，同时所得图像的纹理细节更加丰富准确．

表６　不同算法在犚犪犻狀犱狉狅狆犃数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ３０８４ ０９３４０ ０．０８７４ ４．０８６

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ３０．０９ ０．９１８７ ０．１１０８ ３．８９８

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ３０．０７ ０．９２２６ ０．１０４０ ４．１９３

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ３０．１２ ０．９１４９ ０．１２５７ ４．０３２

ＩＤＴ［３９］ ２９．７２ ０．９２１６ ０．１０１４ ３．８３６

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２８．９９ ０．９０８１ ０．１２７４ ３．６４０

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ ２４．５３ ０．８７０５ ０．１８８３ ３．８２９

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２９．６１ ０．９２０９ ０．１１４５ ４．１９７

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２３．４１ ０．８７２２ ０．２０９９ ４．０９９

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２８．８３ ０．９１１８ ０．０８９１ ４．０７８

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２７．２１ ０．８７７７ ０．１８０８ ３．６１９

ＴＫＬ［４２］ ２７．３９ ０．９１７０ ０．１０８５ ３．７７３

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２８．０１ ０．９０１２ ０．１４５７ ３．９００

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２５．０８ ０．８９３４ ０．１０９６ ３．８１８

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２７．８８ ０．８５２０ ０．１９４７ ４．７０２

本文算法 ２９．４８ ０．９１３１ ００８１３ ３５３９

图９　不同算法在ＲａｉｎｄｒｏｐＡ数据集上的视觉对比

４．４．６　图像去雨雪

为验证本文算法在图像去雨雪任务上的有

效性，实验在表７中列出本文算法与对比算法在

ＲＳ１００ＫＬ数据集上的定量表现．如表所示，本文算

法在犘犛犖犚上相比Ｐａｉｎｔｅｒ提升３．０６ｄＢ，在犛犛犐犕

和犔犘犐犘犛上均取得排名最高的分数，同时在犖犐犙犈

上也取得最佳的自然度分数．为更好地分析本文算

法的优势，实验还将本文算法与对比算法的视觉对

比在图１０中进行展示．如图所示，两种算法均能有

效地去除退化图像中的雨痕，但Ｐａｉｎｔｅｒ无法去

表７　不同算法在犚犛１００犓犔数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ３０．９８ ０９２０５ ０．０９４２ ４．４６５

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ３０．３５ ０．９０２２ ０．１１７２ ４．２２４

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２９．２３ ０．９０３２ ０．１１１０ ４．１２３

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ３０．１３ ０．８９９８ ０．１１８７ ４．０６０

ＩＤＴ［３９］ ３１．１３ ０．９１０３ ０．１０１７ ４．１２１

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２９．９５ ０．８９９８ ０．１１８３ ３．８８５

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １８．９６ ０．６５５７ ０．３８５５ ３．９８４

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ３１２１ ０．９１３１ ０．１０４９ ４．３１７

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２６．３５ ０．８７１１ ０．１８２５ ４．０９６

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２９．３７ ０．８９２５ ０．１０２６ ３．９８８

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２８．０１ ０．８５４０ ０．１８９８ ４．１２７

ＴＫＬ［４２］ ３０．００ ０．９０８１ ０．１１３６ ４．３９６

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２９．３４ ０．８９９０ ０．１２６９ ４．２７４

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２８．８６ ０．８８９１ ０．１０１４ ３．９９３

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２５．４８ ０．８７７４ ０．１０２５ ４．８３３

本文算法 ２８．５４ ０．９０４６ ００８４４ ３９２８

图１０　不同算法在ＲＳ１００ＫＬ数据集上的视觉对比
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除较大颗粒的雪花．不同的是，本文算法在彻底去除

所有退化的同时还能够有效地保护背景细节，进而

得到更接近真实背景的恢复结果．

４．４．７　图像去雨雾

表８所示为不同算法在Ｔｅｓｔ１数据集上的指标

对比．可以发现，本文算法取得优于所有对比方法的

表现．具体而言，相比现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文算法在

有监督指标上分别改善２．２１ｄＢ、４．８１％和１８．２１％．

同时，在无监督指标犖犐犙犈的分数表明本文算法所

得恢复图像的自然度更好．另外，如图１１所示，两种

方法均能有效地去除退化图像中的雾．然而，Ｐａｉｎｔｅｒ

处理所得的恢复图像中存在残留雨痕或丢失纹理细

节．如，Ｐａｉｎｔｅｒ处理第一幅退化图像后，图中的栅栏

处发生明显模糊，而第二幅和第三幅退化图像的处

理结果中均残留雨痕．然而，本文算法不仅能够有效

地去除退化图像中的雨痕和雾，同时可以很好地保

护图像的细节，从而恢复出更加接近真实背景图像

的结果．

表８　不同算法在犜犲狊狋１数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２８．０１ ０９１６６ ０．１０６１ ４．６２９

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２９．０３ ０．８９１９ ０．１３０２ ４．１６０

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２７．８１ ０．８８８８ ０．１１８５ ４．３４３

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２７．７２ ０．８７７８ ０．１５５７ ４．１４６

ＩＤＴ［３９］ ２９．８０ ０．９０１６ ０．１１８４ ４．３２８

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２６．６７ ０．８７７０ ０．１３９４ ３．９２８

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １４．４６ ０．５９０６ ０．５４２８ ６．５７９

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２８．８６ ０．９００１ ０．１１６０ ４．１５８

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １９．３３ ０．８０１２ ０．３１７１ ４．４３６

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２６．９１ ０．８６８２ ０．１１９６ ３．９４１

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２４．５２ ０．７８３７ ０．３０２５ ４．４９１

ＴＫＬ［４２］ ２５．７６ ０．８８５２ ０．１７７５ ４．６００

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２８．６５ ０．９１０３ ０．０９４４ ３．９１８

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２５．７８ ０．８９９０ ０．０７３６ ３．７８８

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２８．２６ ０．８８０１ ０．０８６２ ５．０７９

本文算法 ３０４７ ０．９１２４ ００７０５ ３６９３

图１１　不同算法在Ｔｅｓｔ１数据集上的视觉对比

４．４．８　图像去雨雨滴

为验证本文算法在雨雨滴天气退化去除任务

上的有效性，实验在表９中报告本文算法与对比算

法在ＲａｉｎＤＳｓｙｎ数据集上的定量表现．由表可知，

本文算法在所有评价指标上均取得目前最好的表

现．具体而言，相比现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文算法在

犘犛犖犚上提升２．３１ｄＢ，在犛犛犐犕 上提升１．２３％，在

犔犘犐犘犛 上改善３０．９４％．同时，本文算法所得的

犖犐犙犈指标明显低于Ｐａｉｎｔｅｒ．因此，本文算法的定

量表现优于现有算法．同理，实验将不同算法在

ＲａｉｎＤＳｓｙｎ数据集上的视觉对比在图１２中展示．

可以发现，现有算法无法有效地去除雨痕和雨滴，从

而导致所得结果存在纹理破坏和细节失真的现象．

相比而言，本文算法能够很好地分离退化因素和真实

背景，从而恢复出细节丰富且纹理清晰的重建图像．

表９　不同算法在犚犪犻狀犇犛狊狔狀数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２９．４８ ０．９１４７ ０．０９８３ ４．５５９

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２８．６３ ０．８６９３ ０．１６５３ ４．６７８

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２７．７０ ０．８６７３ ０．１６８３ ４．５１８

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２７．４４ ０．８４７７ ０．２０１６ ４．７２３

ＩＤＴ［３９］ ２９．３０ ０．８８５５ ０．１４０８ ４．３９９

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２９．０６ ０．８７７９ ０．１５１４ ４．０７４

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １９．２６ ０．５７７６ ０．４６８５ ６．１９１

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２８．６３ ０．８８２２ ０．１４６４ ４．６４２

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２０．８１ ０．６９５０ ０．３９８０ ５．６０３

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２７．０３ ０．８４２８ ０．１４５３ ５．１８５

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２４．２５ ０．７１７４ ０．３４６７ ６．５１１

ＴＫＬ［４２］ ２６．６９ ０．８６４２ ０．１８２０ ４．８５６

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２９．７５ ０．９０４３ ０．０９８４ ４．４５１

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２７．６４ ０．８９８１ ０．０９２７ ４．２５７

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２９．１９ ０．９０７４ ０．１１５４ ４．２３２

本文算法 ３１５０ ０９１８６ ００７９７ ３６８５

图１２　不同算法在ＲａｉｎＤＳｓｙｎ数据集上的视觉对比

４５　消融实验

４．５．１　网络组件

为验证本文所提网络组件的有效性，实验对不

同的组件分别进行消融实验．实验首先随机从８个

测试数据集中分别挑选１１对退化图像与对应的真

实背景图像组成新的测试数据集，其中第一对图像

作为对应天气退化图像恢复任务的示例图像．表１０

所示为本文算法关于网络组件的消融实验结果．其
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中，ｗ／ｏ示例图像表示本文算法使用 ＱＰＣＮｅｔ和

ＥＰＧＮｅｔ，但不使用示例图像进行提示学习．此时

算法的整体表现在犘犛犖犚上下降１．３９ｄＢ，因此采

用视觉提示学习来引导天气退化图像恢复是有效

的．ｗ／ｏＱＰＣＮｅｔ表示本文算法不使用 ＱＰＣＮｅｔ，

而是直接使用预训练图像编码器ＩＥ来编码退化图

像．结果表明，不使用查询提示约束网络 ＱＰＣＮｅｔ

导致算法的整体表现下降４．９１ｄＢ，因此该网络确实

可以减少退化因素给反向采样过程带来的干扰，同

时有助于模型重建退化图像的内容．ｗ／ｏＥＰＧＮｅｔ

表示本文算法不使用ＥＰＧＮｅｔ，而是直接利用可学

习的稳定扩散模型ＳＤＭ 来进行天气退化图像恢

复．结果表明，不使用示例提示引导网络导致算法的

整体表现下降３．０５ｄＢ．因此，本文提出的ＥＰＧＮｅｔ

可以引导模型进行情境学习，从而利用示例图像来

取得更好地天气退化图像恢复表现．综上所述，本文

算法的网络组件均对最终的图像恢复表现具有正向

促进作用．

表１０　本文算法的网络组件的消融实验

模型 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

ｗ／ｏ示例图像 ２９．３３ ０．９１３９ ０．０９４１ ４．７９６

ｗ／ｏＱＰＣＮｅｔ ２５．８１ ０．８６３７ ０．２１０５ ６．３８２

ｗ／ｏＥＰＧＮｅｔ ２７．６７ ０．８９５６ ０．１７７０ ５．６９８

本文算法 ３０７２ ０９３８４ ００１１５ ４１００

４．５．２　单组示例图像

为判断本文算法的情境学习能力，实验对比本

文算法在同一类天气退化图像恢复时采用不同示例

图像的表现．以图像去雨任务为例，示例图像分别随

机选择测试数据集Ｒａｉｎ２００Ｈ中的三对图像．表１１

所示为本文算法在不同示例图像引导下的定量表现

对比．如表所示，不同的示例图像会对最终的指标造

成微小的变化．具体而言，在犘犛犖犚指标上，三对示

例图像引导的定量表现的变化范围在０．０４ｄＢ和

０．１２ｄＢ范围内．同时，实验将本文算法使用不同示

例图像时的视觉对比在图１３中展示．由图可知，尽

管示例图像不同，但最终的恢复结果不论是在雨痕

去除还是细节重建上均取得接近的表现．这表明，本

文算法可以根据示例图像进行情境学习，即学习示

例图像的潜在域间映射关系，而非具体的退化图像

与无退化图像的像素间映射关系．

表１１　本文算法使用不同示例图像时的定量表现

结果 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

１ ３０．６２ ０．９１３６ ０．０２９９ ３７５７

２ ３０７０ ０．９１３１ ００２８７ ３．８９８

３ ３０．５８ ０９１４２ ０．０３０５ ３．７９４

图１３　本文算法使用不同示例图像时的视觉对比

４．５．３　多组示例图像

对于复杂的天气退化图像，想要获取其对应的

示例图像对往往是困难的．以夜间去雾任务为例，想

要得到去除雾气并提高亮度的图像则必须先去雾再

增强或者先增强再去雾．然而，这种串行执行的方式

会成倍地增加推理时长．为验证本文算法在同时使

用多种类型的示例图像时的表现，实验选择夜间雾

数据集ＧＴＡ５
［４３］．去雾示例图像为该数据集中的第

一对图像，增强示例图像为ＬＯＬ数据集中的第一对

图像．由于该数据集没有对应的无雾且增强的真实背

景图像，因此实验仅对其视觉对比进行展示．如图１４

所示，结果１为先去雾后增强，结果２为先增强后去

雾，结果３为同时去雾和增强．由图可知，结果１和

结果３均有效地去除图像中的雾气并增强图像的亮

度．然而，结果２尽管在图像去雾上有良好的表现，

但最终的结果仍然较暗．实验分析这种现象是由于

雾气会导致局部较亮，在执行增强时模型将其视为

亮度良好的区域而不进行增强，最后执行去雾就会

导致所得结果的亮度不高．但是，可以肯定的是，同

时存在的不同天气类型会互相影响，使用对应的示

例图像来引导模型可以得到更好的表现．然而，在没

有对应示例图像时可以使用多组示例图像来恢复

图像．

图１４　本文算法使用叠加示例图像时的视觉对比

４６　泛化实验

为验证本文算法在未知图像恢复任务上的泛化
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能力，实验直接将训练好的模型用于七个未参与训

练的天气退化类型，分别为交通场景图像去雨雾、

遥感图像去雾、真实图像去雨、水下图像增强、真实

图像去雾、真实图像增强和真实图像去雨雨滴．

４．６．１　交通场景图像去雨雾

如表１２所示，未在交通场景雨雾数据集上调

优的本文算法在 ＲａｉｎＣｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集
［４４］上仍然

取得良好的泛化表现．具体而言，在四个评价指标上

本文算法取得的分数均优于所有对比方法．同时，实

验将不同算法的视觉对比在图１５中进行展示．由图

可知，尽管两种方法所得的结果均存在细节丢失和

雨痕残留的问题，但Ｐａｉｎｔｅｒ所得结果中残留大量

的雨痕，而本文算法能够得到更加接近真实背景的

恢复图像．

表１２　不同算法在犚犪犻狀犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ １９．８５ ０．８７９５ ０．１８４４ ４．４１３

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２０．２３ ０．８６８０ ０．２１８０ ４．３３２

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２０．００ ０．８６３７ ０．１６８３ ４．５１８

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ １８．２５ ０．８７１６ ０．１７０４ ４．６９３

ＩＤＴ［３９］ ２１．０８ ０．９０１７ ０．１３８４ ３．９３６

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ １６．９２ ０．８１４７ ０．２２８１ ４．３３５

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １６．９４ ０．８２７４ ０．３６０６ ４．３４５

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ １９．７２ ０．８８５６ ０．１６１４ ４．３０９

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２０．３７ ０．８６４０ ０．２３４８ ４．６９５

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ １９．２６ ０．８７０１ ０．１８９３ ４．３５８

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２０．３１ ０．８５２８ ０．２２２４ ４．１５２

ＴＫＬ［４２］ ２０．５８ ０．８９６９ ０．１３８３ ４．１２１

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２１．０７ ０．８９９０ ０．１２６５ ４．０１９

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２０．９１ ０．８７８４ ０．１６８０ ４．２５５

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２１．９１ ０．９０８０ ０．１１４９ ４．０９５

本文算法 ２３５６ ０９２７７ ００８４２ ３８１３

图１５　不同算法在ＲａｉｎＣｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的视觉对比

４．６．２　遥感图像去雾

实验在遥感图像去雾数据集ＤＨＩＤ
［４５］上验证本

文算法的泛化能力．如表１３所示，本文算法在有监督

指标犘犛犖犚、犛犛犐犕 和犔犘犐犘犛 上分别相比Ｐａｉｎｔｅｒ

改善２．０９ｄＢ、２．７７％和１８．３１％．同时，本文算法在

无监督评价指标犖犐犙犈上也明显低于Ｐａｉｎｔｅｒ，这说

明本文算法所得结果具有更好的自然度．此外，Ａ和

Ｂ两类算法的指标均明显低于本文算法，因此这两

类算法在遥感图像去雾任务上的泛化性能较差．由

图１６的视觉对比可知，Ｐａｉｎｔｅｒ所得结果中仍残留

明显的雾，而本文算法在更好地去除雾的同时能够

有效地保护恢复图像的颜色保真度．

表１３　不同算法在犇犎犐犇数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ １８．８６ ０．７９７４ ０．２９３３ ５．５７０

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ １５．５６ ０．７４６６ ０．３３８０ ５．５９８

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ １４．７８ ０．７１８６ ０．３７６７ ５．７９０

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ １１．４８ ０．６４６１ ０．４５３３ ６．０９２

ＩＤＴ［３９］ １５．４９ ０．７６１７ ０．３３３９ ４．９２２

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ １１．４０ ０．６２７４ ０．４９２６ ６．０３１

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １１．２６ ０．６５０４ ０．４３６３ ５．８５０

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ １５．１５ ０．７５７０ ０．３３５０ ５．１３４

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １１．７９ ０．６１９１ ０．５２７８ ６．７９４

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ １５．２７ ０．７５８７ ０．３０８０ ５．２０２

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ １６．０８ ０．７５６５ ０．３３６４ ４．８０９

ＴＫＬ［４２］ １３．７７ ０．７１９４ ０．３７４４ ５．６７３

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ １７．１０ ０．７５９１ ０．３１９５ ５．０８８

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ １１．９３ ０．６６８５ ０．４２４１ ５．８１６

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ １９．３３ ０．８１４５ ０．２６００ ５．３４６

本文算法 ２１４２ ０８３７１ ０２１２４ ４６１１

图１６　不同算法在ＤＨＩＤ数据集上的视觉对比

４．６．３　真实图像去雨

真实雨图中的雨痕分布往往相比合成雨图更

加复杂，这导致现有的在合成雨图上表现良好的

算法无法有效去除真实雨图中的退化．因此，实验还

在真实雨退化数据集ＲｅａｌＲａｉｎ１ＫＨ
［４６］上验证本文

算法的泛化能力．如表１４所示，本文算法在犘犛犖犚

和犛犛犐犕 指标上分别优于Ｐａｉｎｔｅｒ算法１．７３ｄＢ和

３．６５％．同时，本文算法的犔犘犐犘犛和犖犐犙犈 指标也

优于现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ．此外，本文算法在四个评价

指标上均明显优于现有的Ａ和Ｂ两类算法．由图１７

中的视觉对比可知，相比现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文算

法所得结果中的雨痕明显减少，且图像细节更接近

真实背景．
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表１４　不同算法在犚犲犪犾犚犪犻狀１犓犎数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２５．００ ０．７７６０ ０．３８８１ ９．３１１

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２１．６４ ０．７５６１ ０．５５７６ ６．８０７

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２０．４２ ０．７１１５ ０．５８１７ ６．８３９

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２０．８５ ０．７３８２ ０．６０３３ ６．３６４

ＩＤＴ［３９］ １９．３０ ０．７３８６ ０．５８７０ ６．０８２

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２０．３５ ０．７２５９ ０．６２３０ ６．２９７

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ ２２．４４ ０．６７７５ ０．５４０２ １０．７８

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２４．１２ ０．７７７３ ０．４１７１ ９．００５

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２３．０７ ０．７５０９ ０．４７６９ ９．３７２

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２４．１１ ０．７５１６ ０．４４０２ ９．３４２

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２４．０９ ０．７５２７ ０．４７０６ ９．４２０

ＴＫＬ［４２］ ２２．３９ ０．７６７６ ０．４０６５ ９．２８３

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２２．０９ ０．７９６２ ０．４１３８ ７．９７７

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２２．７７ ０．７８９５ ０．３７８８ ８．２１５

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２５．７８ ０．７９４９ ０．３９６６ ９．９８２

本文算法 ２７５１ ０８２３９ ０３６１１ ５６２３

图１７　不同算法在ＲｅａｌＲａｉｎ１ＫＨ数据集上的视觉对比

４．６．４　水下图像增强

水下图像增强对于水下计算机视觉任务具有重

要意义．因此，实验还验证本文算法在水下图像增强

任务上的泛化能力．表１５所示为不同算法在ＬＳＵＩ

数据集［４７］上的定量表现．由表可知，Ｐａｉｎｔｅｒ算法在

该数据集上的泛化表现较差，具体在犘犛犖犚指标上

低于本文算法２．９４ｄＢ．同时，实验还将两种方法的

视觉对比在图１８中进行展示．可以发现，Ｐａｉｎｔｅｒ在

表１５　不同算法在犔犛犝犐数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２３．７６ ０．８５８５ ０．３８４０ ４．９９９

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２３．５７ ０．８５４１ ０．３９０７ ４．９４８

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２３．６１ ０．８５８８ ０．３８１７ ４．９５９

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２３．６０ ０．８４９６ ０．３９７３ ５．１１６

ＩＤＴ［３９］ ２３．５０ ０．８４９９ ０．３９６３ ４．９５９

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２３．５２ ０．８４４８ ０．４００７ ５．００５

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ ２３．６１ ０．８５４７ ０．３７８８ ４．９０６

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２３．４５ ０．８５３８ ０．３８８５ ４．９３０

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ ２２．１０ ０．７８５０ ０．４４９６ ５．５４８

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２３．７６ ０．８５２０ ０．３８９２ ４．９８９

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２３．３８ ０．８２０５ ０．４３３１ ５．３０９

ＴＫＬ［４２］ ２３．４６ ０．８５２０ ０．３９７９ ４．９９８

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２２．４２ ０．７９６３ ０．４２７９ ４．３８１

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２３．３３ ０．８４９７ ０．３８７０ ４．８９６

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２２．８９ ０．７９８４ ０．５１７５ ６．４１７

本文算法 ２５８３ ０８８７７ ０３４９０ ４５３６

图１８　不同算法在ＬＳＵＩ数据集上的视觉对比

水下图像增强任务上几乎没有泛化表现．不同的是，

尽管本文算法所得的结果仍然与真实背景存在较大

差距，但相比Ｐａｉｎｔｅｒ所得结果明显更接近真实背景．

４．６．５　真实图像去雾

为验证本文算法在真实世界的雾天退化图像上

的泛化表现，实验选择真实的密集雾退化数据集

ＤｅｎｓｅＨａｚｅ
［４８］，其是真实图像去雾领域的一个具有

挑战性的数据集．由表１６可知，尽管本文算法所得的

指标分数均优于所有的对比方法，但本文的指标分数

仍然较低．同时，Ａ和Ｂ两类算法在ＤｅｎｓｅＨａｚｅ数

据集上的泛化表现较差．如图１９所示，Ｐａｉｎｔｅｒ和本

表１６　不同算法在犇犲狀狊犲犎犪狕犲数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ １２．４５ ０．５１６２ ０．７８３６ ７．６３７

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ １３．０３ ０．５２７７ ０．７７０３ ６．７７６

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ １３．１５ ０．５３２１ ０．７５３６ ６．６８９

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ １２．６３ ０．５２０７ ０．７５３５ ７．６９２

ＩＤＴ［３９］ １２．０５ ０．５００７ ０．７８０３ ６．８３１

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ １１．６４ ０．４８７０ ０．７６７５ ６．１０６

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １１．４８ ０．４９７１ ０．７８５２ ７．２７７

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ １２．３３ ０．５１６９ ０．７６９７ ６．９９４

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １２．０６ ０．５０８２ ０．８２４５ ８．１３１

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ １２．０３ ０．５１３５ ０．７８５０ ７．４５２

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ １２．２１ ０．４９８９ ０．８１５５ ８．０８３

ＴＫＬ［４２］ １１．３９ ０．４９１６ ０．７８３９ ７．０９１

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ １１．９４ ０．５０２１ ０．７８３６ ６．２２３

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ １１．８６ ０．４９２７ ０．７８２８ ６．４１３

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ １４．０４ ０．５１０７ ０．８０９７ ６．９８５

本文算法 １５０１ ０５５０４ ０７３５６ ５６９８

图１９　不同算法在ＤｅｎｓｅＨａｚｅ数据集上的视觉对比
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文算法均具有一定的泛化能力，但无法彻底地去除

退化图像中的密集雾．对比而言，本文算法所得的视

觉表现更好．

４．６．６　真实图像增强

实验选择真实世界的图像增强数据集ＬＳＲＷ

Ｈｕａｗｅｉ
［４９］来验证本文算法在真实图像增强任务上

的泛化表现．由表１７可知，在不针对ＬＳＲＷＨｕａｗｅｉ

数据集进行训练的前提下，本文算法能够取得明显

优于其他所有对比方法的表现．具体而言，相比现有

方法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文算法在犘犛犖犚指标上提升１．５６ｄＢ，

在犛犛犐犕 指标上提升１．９３％，在犔犘犐犘犛指标上改

善８．８６％，同时取得更好的图像自然度分数．此外，

Ａ类算法在该数据集上基本不具备泛化能力，而Ｂ

类算法中的 ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ和 ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ具有一

定的泛化能力，但是仍然弱于本文算法．本文算法与

现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ的视觉对比如图２０所示．如图所

示，Ｐａｉｎｔｅｒ所得结果的亮度较低，而本文算法所得结

果的亮度较高且细节纹理更接近真实背景．

表１７　不同算法在犔犛犚犠犎狌犪狑犲犻数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ １６．２４ ０．５５７５ ０．４４５９ ５．４２８

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ １５．１１ ０．５８０１ ０．４９１２ ５．８４３

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ １９．６１ ０．６２６７ ０．４２０２ ４．３１２

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ １１．４７ ０．４４３２ ０．５７９４ ６．７１０

ＩＤＴ［３９］ １５．６３ ０．５５６５ ０．５４７９ ４．３３７

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ １０．１７ ０．３６７１ ０．７１７３ ６．３６６

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １３．６２ ０．５２１５ ０．５３５７ ５．２１７

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ １６．０６ ０．５７８３ ０．５１２３ ４．８１３

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １０．２７ ０．３７６５ ０．７１０１ ８．８７３

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２１．２９ ０．６６０６ ０．３６７１ ４．６３４

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２０．６６ ０．６５３５ ０．４７０６ ４．８０９

ＴＫＬ［４２］ １８．５３ ０．６２９０ ０．４２６２ ４．５３９

ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ １９．３７ ０．６１９８ ０．４３００ ３．７６４

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ １４．１８ ０．４７９７ ０．５８９４ ３．２６４

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２３．０５ ０．６７９３ ０．４２８０ ４．２６６

本文算法 ２４６１ ０６９２４ ０３９０１ ３０１７

图２０　不同算法在ＬＳＲＷＨｕａｗｅｉ数据集上的视觉对比

４．６．７　真实图像去雨雨滴

实验选择真实世界的存在雨雨滴混合天气退

化的ＲａｉｎＤＳｒｅａｌ
［３１］数据集来验证本文算法在真实

图像去雨雨滴任务上的表现．如表１８所示，在不针

对ＲａｉｎＤＳｒｅａｌ数据集进行训练的前提下，本文算

法所得的指标分数明显优于其他所有对比方法．特

别是，相比具有类似设定的现有算法Ｐａｉｎｔｅｒ，本文

算法在犘犛犖犚指标上提升２．２２ｄＢ，在犛犛犐犕 上提

升１２．１６％，在犔犘犐犘犛指标上改善４６．２５％．同时，

本文算法所得结果的犖犐犙犈指标最好．为进一步体

现本文算法相比Ｐａｉｎｔｅｒ算法的优势，实验将视觉

对比在图２１中进行展示．如图所示，两种方法均无

法完全去除图像中的雨雨滴退化，但Ｐａｉｎｔｅｒ所得

结果中存在明显的雨滴和雨痕退化，而本文算法所

得结果中残留的退化较少．因此，本文算法在真实图

像去雨雨滴任务上取得更好的泛化表现．

表１８　不同算法在犚犪犻狀犇犛狉犲犪犾数据集上的定量表现

类别 方法 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犔犘犐犘犛 犖犐犙犈

Ａ

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ［３５］ ２０．７７ ０．６０３３ ０．３７１７ ３．７０１

ＤｅｈａｚｅＦｏｒｍｅｒ［３６］ ２１．２８ ０．６０１１ ０．３７７１ ４．８５７

ＳｎｏｗＦｏｒｍｅｒ［３７］ ２０．１６ ０．５９３９ ０．３６７７ ４．５５２

ＬＬＦｏｒｍｅｒ［３８］ ２１．７２ ０．６００５ ０．３４１４ ４．８７５

ＩＤＴ［３９］ ２１．７２ ０．６０７１ ０．３４６６ ３．８０２

ＳＡＳＣＦｏｒｍｅｒ［３１］ ２０．２６ ０．５８２８ ０．３６５６ ３．５０９

ＤＰＥＮｅｔ［４０］ １９．２２ ０．５６８２ ０．３７９４ ５．３１８

ＵＤＲＳ２Ｆｏｒｍｅｒ［４１］ ２１．０１ ０．５９９８ ０．３３５９ ４．７０２

Ｂ

ＡｌｌｉｎＯｎｅ［１４］ １９．５８ ０．５７１２ ０．３８３０ ５．４２６

ＴｒａｎｓＷｅａｔｈｅｒ［１５］ ２０．６７ ０．５７８６ ０．３４６０ ４．４４９

ＡＩＲＦｏｒｍｅｒ［１６］ ２０．４９ ０．５７７９ ０．４０９０ ４．１１４
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ＡＷＩＲＴＤＭ［１７］ ２１．４５ ０．６１５３ ０．３４００ ３．５９８

ＷｅａｔｈｅｒＤｉｆｆ［１２］ ２０．１０ ０．５４８０ ０．３７５３ ３．５７２

Ｃ
Ｐａｉｎｔｅｒ［８］ ２２．６５ ０．６０１３ ０．５８７３ ６．０４７

本文算法 ２４８７ ０６７４４ ０３１５７ ３２１１

图２１　不同算法在ＲａｉｎＤＳｒｅａｌ数据集上的视觉对比

５　局限性

尽管本文算法在多个不同的天气退化图像恢复

任务中均取得良好的表现，但其仍然存在两点局限

性．如表１９所示，本文算法在处理分辨率较大的退

３１４２１０期 文渊博等：基于视觉提示学习的天气退化图像恢复



化图像时的计算负担较大．同时，本文算法处理分辨

率大小为５１２×５１２的退化图像所需时间为３．０４ｓ，

但处理分辨率大小为１０２４×１０２４的退化图像所需时

间增加到１４．７６ｓ．因此，本文算法的实时性较差．另

外，实验采用的训练数据集仅包括８种天气退化，从

而导致其无法适应各种真实场景下的复杂天气退化．

表１９　本文算法处理５１２×５１２大小的图片时的效率分析

参数量／Ｍ 计算量／Ｇ 推理时间／ｓ

９８１２．５２ １１６１．２６ ３．０４

６　结论与展望

本文提出一种有效的视觉提示学习方法，其能

够应用于包括图像去雨、去雾、去雪、增强和去雨滴

等在内的１５个天气退化图像恢复任务．具体而言，

本文提出查询提示约束网络，其直接根据退化图像

得到与真实背景图像对应的潜在特征．同时，本文提

出示例提示引导网络，其利用示例图像和查询图像

来引导预训练稳定扩散模型去除对应的天气退化．

本文算法是预训练语言视觉模型和天气退化图像恢

复任务结合的新范式．未来本文将继续探索加速稳

定扩散模型反向采样的方法，同时本文将进一步构

建覆盖各种复杂场景的统一天气退化图像数据集．
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１７６５３１７６６２

［４３］ ＹａｎＷ，ＴａｎＲＴ，ＤａｉＤ．Ｎｉｇｈｔｔｉｍｅｄｅｆｏｇｇｉｎｇｕｓｉｎｇｈｉｇｈ

ｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｇｒａｙｓｃａｌｅｃｏｌｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：４７３４８８

［４４］ ＨｕＸ，ＦｕＣＷ，ＺｈｕＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｐｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ

ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｒａｉｎｒｅｍｏｖａｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：８０２２８０３１

［４５］ ＺｈａｎｇＬ，ＷａｎｇＳ．Ｄｅｎｓｅｈａｚｅｒｅｍｏｖａｌｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，

６０：１１６
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［４６］ ＬｉＷ，ＺｈａｎｇＱ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｉｎｇｌｅ

ｉｍａｇｅｄｅｒａｉｎｉｎｇ：Ａ ｎｅｗ ｂｅｎｃｈｍａｒｋａｎｄ ｂｅｙｏｎｄ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２２０６．０５５１４，２０２２

［４７］ ＰｅｎｇＬ，ＺｈｕＣ，ＢｉａｎＬ．Ｕｓｈａｐｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ

ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：２９０３０７

［４８］ ＡｎｃｕｔｉＣ Ｏ，ＡｎｃｕｔｉＣ，ＳｂｅｒｔＭ，ｅｔａｌ．ＤｅｎｓｅＨａｚｅ：Ａ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｈａｚｉｎｇｗｉｔｈｄｅｎｓｅｈａｚｅａｎｄｈａｚｅｆｒｅｅ

ｉｍａｇｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１０１４１０１８

［４９］ ＨａｉＪ，ＸｕａｎＺ，ＹａｎｇＲ，ｅｔａｌ．Ｒ２ＲＮｅｔ：Ｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｖｉａｒｅａｌｌｏｗｔｏｒｅａｌｎｏｒｍａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２３，９０：

１０３７１２

犠犈犖犢狌犪狀犅狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒ

ｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．

犌犃犗 犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犃犖犢犻犛犺犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｖｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｅｈｉｃｌｅｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ

ｓｙｓｔｅｍｓ．

犔犐 犣犻犙犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ． Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｔｒａｆｆｉｃｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犆犎犈犖犜犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒ

ｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｉｓｗｏｒｋｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏ

ｒａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎ ｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｅｔａｓｋｓｐｅｃｉｆｉｃａｎｄｔａｓｋ

ａｌｉｇｎｅｄ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｅｘｐｌｏｒｅｓｓｐｅｃｉａｌｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓａｎｄｄｅｓｉｇｎｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｗｅａｔｈｅｒｒｅｍｏｖａｌｍｏｄｅｌｓ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｌａｔｔｅｒｄｅｓｉｇｎｓａｌｉｇｎｅｄ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓａｎｄｒｅａｌｉｚｅｓ

ｗｅａｔｈｅｒｒｅｍｏｖａｌｔｈｒｏｕｇｈｓｅｐａｒａｔｅｌｙｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅ

ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｃｈａｎｇｅａｂｌｅ

ｒｅａｌｗｏｒｌｄｗｅａｔｈｅｒｒｅｍｏｖａｌｔａｓｋｓ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，ｔｈｅｒｅｍａｙ

ｂｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄ

ｉｍａｇｅｓ，ｓｕｃｈａｓｒａｉｎ，ｈａｚｅａｎｄｓｎｏｗ．Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｏｆｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｅｖｅｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ

ｐｒｏｍｐｔｌｅａｒｎｉｎｇｈａｖｅｇｒａｄｕａｌｌｙｅｍｅｒｇｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ

ｈａｖｅｗｅａｋａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｌｉｍｉｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ，

ｌｅａｄｉｎｇｔｏｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒｅｓｉｄｕｅａｎｄｄｅｔａｉｌｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅ

ｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｔｏｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．Ｓｐｅｃｉ

ｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｑｕｅｒｙｐｒｏｍｐｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋ

（ＱＰＣＮｅｔ），ｗｈｉｃｈｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｓｆｒｏｍｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

ｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｔｏｄｉｒｅｃｔｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ

ｌａｔｅｎｔｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｆｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｓｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

ｗｉｔｈｔｈｅｌａｔｅｎｔｃａｐｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｆｒｅｅｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｓ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈａｖｏｉｄｓｔｈｅ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｆｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｄｕｒｉｎｇｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ｗｈｉｌｅ

ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｃｏｎｔｅｎｔｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，

ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｖｅｌｏｐｓａｎｅｘａｍｐｌｅｐｒｏｍｐｔｇｕｉｄｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

（ＥＰＧＮｅｔ），ｗｈｉｃｈｅｍｐｌｏｙｓｔｈｅｅｘａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｔｏｃｏｎｄｕｃｔ

ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅｒｅｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｄｏｍａｉｎ

ｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｓ

ａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，ｒａｔｈｅｒｔｈａｎｓｉｍｐｌｅｐｉｘｅｌｗｉｓｅ

ｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ．ＯｕｒｍｅｔｈｏｄｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＱＰＣ

ＮｅｔａｎｄＥＰＧＮｅｔｔｏｇｕｉｄｅｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｓｔａｂｌｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅ

ｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｎｔｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ

ｒａｔｉｏｂｙ２．９９ｄＢｏｎｅｉｇｈｔｐｕｂｌｉｃｌｙａｖａｉｌａｂｌｅｗｅａｔｈｅｒｄｅｇｒａｄｅｄ

ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｎｏｖｅｌｐａｒａｄｉｇｍｔｈａｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｕｔｉｌｉｚｅｓ

ｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｓｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｗｅａｔｈｅｒ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙ

Ｒ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０２３ＹＦＢ２５０４７０３），ｔｈｅＳｈａａｎｘｉ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳ＆ＴＣｏｏｐｅｒａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍＰｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏ．２０２４ＧＨ

ＹＢＸＭ２４），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ

（Ｎｏ．５２１７２３７９）ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅ

ＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎｏ．３００１０２２４２９０１）．

６１４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年


