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基于扩散模型的天气退化图像修复技术
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 摘　要                  在恶劣天气中拍摄的图片，由于雨雪霾等恶劣天气的影响会对视线有一定的阻挡，导致可见度下降严重，

图片的背景失真严重，从而对图片识别、语义分割或者目标监测产生很大的误差。此前，大多数的天气

退化图像的修复都是基于深度学习算法或是生成对抗网络为基本架构的，由于去噪扩散模型（DDPM）

在计算机视觉上的优势比较大，所以采用以扩散模型为基本架构来进行雨类的天气退化图像的反向采样，

经典扩散模型的噪声估计网络是基于 U-Net 的结构，现提出了一种改进的 U-Net 噪声估计网络结构，将

通道自适应注意力机制与 U-Net 结合，在图像去雨方面有着较好的恢复表现。   
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0  引言

天气退化图像修复技术的应用具有广泛的需求背景，在

像视频监控、自动驾驶等应用场景中，受天气退化影响的图

像可能导致对环境信息的理解和识别能力下降，影响相应系

统的性能和安全性。通过修复天气退化图像，可以改善环境

信息的获取和分析，提高相关应用系统的可靠性和性能。恶

劣的天气条件，如雨雪、大风、雾霾等，会导致拍摄的图像

质量受损，表现为模糊、噪点、对比度失真等问题。通过天

气退化图像修复，可以提高图像的清晰度和对比度，恢复图

像的可视质量，提高图像的观赏性和可理解性。

鉴于以上种种需求，就需要对天气图像退化修复技术进

行深层次的研究与探索，考虑到生成图像的表现可以更真实

地与天气退化现象贴切，所以本次研究采用的是以扩散模型

为基本的结构，准确反映了真实的退化现象，解决了仿真与

实测样本存在差异性的问题。

图像生成模型具有生成能力、多样性、控制性、学习

数据分布和高度表达能力等特点，为本文创造逼真、多样、

可控的图像样本提供了有力的工具和方法。比如，变分自编

码器（VAE），2013 年，Kingma 等人提出了变分自编码器

（VAE）[1]。VAE 是一种基于概率推断的生成模型，通过学

习数据的潜在分布来生成新的样本。VAE 通过将输入数据映

射到一个潜在空间，并通过优化潜在空间中的概率分布来生

成样本。但是为了平衡两个损失函数，VAE 倾向于产生一些

模糊的重构图像，影响了实际的表现。生成对抗网络（GAN），

2014 年，Goodfellow 等人提出了生成对抗网络（GAN）[2]，

GAN由生成器和判别器组成 [3]，它们通过博弈过程相互竞争，

生成器试图生成逼真的图像，

而判别器试图区分真实图像和生成图像。但由于生成器

倾向于产生相似的图像样本，而忽略了其他可能性。这可能

导致生成的样本缺乏多样性、缺乏全面性，无法涵盖整个数

据分布。

本次研究基于扩散模型为基础来反向采样生成图片，采

用改进的噪声估计网络，将 U-Net 网络与通道注意力机制融

合在雨类等天气退化图片中，使其有较好的生成表现力 [4]。

1  相关理论

1.1  扩散模型的介绍

DDPM 是一种生成模型，旨在对图像数据进行建模。

DDPM 通过在一系列梯度可逆的扩散步骤后，使用对称网络

来对噪声分布进行建模。该模型可以用于生成高质量、高保

真度的图像，包括自然图像和艺术风格图像。DDPM 的核

心思想是将图像数据视为梯度可逆的变换，通过扩散算法逐

步转换噪声信号以生成图像。在这个过程中，采用对称网络

结构来建模噪声信号的概率分布，从而使得生成的图像保持

高质量和真实感。与传统的生成对抗网络（GAN）相比，

DDPM 技术上更加稳定，能够更容易生成高分辨率的图像，

并且能够更好地处理图像的细节和结构。

扩散模型的主要过程可分为两个部分。

前向过程 [5]（diff usion process）：可以理解为将一滴墨
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汁滴入水中并在水中扩散直到整个系统达到平衡，前向过程

就是每一步都在图片上加上一点噪声，直到整张图片变成一

幅纯噪声。t 时刻的噪化状态和 t-1 时刻的关系用公式描述为：

                 （1） 

式中：βt 是噪声调节因子，z 为本文所加入的噪声。

    （2）

故可得到 xt 与 x0 之间的关系：

            （3）

因此可得到一个综合的马尔可夫性联合扩散过程的表达

式为：

                    （4）
噪化状态为：

                         （5）

前进过程原理图如图 1 所示。

图 1  前向过程原理图

逆向过程（Denosing Process）：主要是根据已有的被

噪化的图片，学习后估计噪声分布，从而预测出上一步的图

片的状态，也就是对图片反向采样去噪的过程，可以将其表

示为：    

    （6）
从而得到条件分布的表达式：

   （7）

1.2  条件扩散模型

在对图像修复的过程中，所使用的扩散模型与去噪扩散

概率模型略有不同，其在前向过程中的任务与经典的模型是

一样的。但不同的是，其在反向采样过程中引入图像作为条

件，相当于是将低分辨率的图像和噪声的图像进行了一次拼

接 [6]。所以反向采样的公式变为：

       （8）
式中： 是引入的作为条件的退化图像。

因此可以得到 t-1 时刻的噪声分布公式：

  （9）

式中： 为当 为引入的作为条件的退化图像时噪声

分布估计。

1.3  噪声估计网络

去噪扩散模型（DDPM）的噪声估计网络部分是基于

U-Net 的架构，U-Net 网络架构典型的特征是一个 U 型的

Encoder—Decoder 结构，是一个对称的全卷积神经网络。在

前向和反向过程中，U-Net 网络部分的作用都是在当前的样

本和时间下对噪声预测。它包括一个向下采样路径（Encoder

模块）和一个向上采样路径（Decoder 模块）。Encoder 模

块负责从输入图像中提取高级抽象特征，而 Decoder 模块

则将这些特征映射回原始图像的尺寸。具体来说，U-Net 的

Encoder 部分由一系列卷积操作和池化操作组成，用来逐渐

降低特征图的尺寸和通道数。这样可以扩大感受野并提取图

像的全局信息。然后，Decoder 部分通过上采样操作（通常

是反卷积或转置卷积）逐渐恢复特征图的尺寸，并与编码器

对应层级的特征进行拼接。这种设计可以同时利用局部和全

局信息，使网络能够更好地还原细节和边界信息。确保在图

片还原过程中，保留住原有步骤的信息。这种设计可以同时

利用局部和全局信息，使网络能够更好地还原细节和边界信

息。

在 U-Net 中，为了更好地控制感受野范围和降低计算量，

可以使用跳跃连接（skip connections）。这些连接直接将编

码器中的特征图与解码器中对应层级的特征图相连接，使解

码器能够直接访问更低层次的特征。这有助于提供更多的上

下文信息，以改善预测结果。U-Net 结构图如图 2 所示。

图 2  U-Net 结构图

1.4  改进噪声估计网络

传统 U-Net 结构的噪声估计网络在天气退化图片生成

中存在着明显的问题 [7]，当雨线比较密集的时候，生成的恢

复图片存在着特征缺失的问题，为了解决这一问题，采用在

U-Net 网络结构中添加高效通道注意力模块 ECA（effi  cient 

channel attention）[8-9] 的方法，从而增强 U-Net 模型对通道信

息的关注和任务特定特征的提取能力。

通道注意力机制如图 3 所示，首先，上一层输入的 X，

送入残差网络，经过一个全局的平均池化（global pooling）

将每个通道的特征图都池化成一个值，这个值就代表每个通

道的全局特征，也可以将其看成是向量的形式；然后经过一

个降维的全连接层（FC）和 ReLU 之后通过一个升维的全

连接层就变成了通道权重向量 [10]；最后通过 Sigmoid 与原

来的特征图 X 相乘得到带权重的特征图的输出。通过对每

个通道（channel）的特征图赋予不同的注意力权重，以实

现对不同通道特征的加权。这种机制可以使网络在学习和提
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取特征时更加关注重要的通道，从而提升网络对于重要特征

的捕捉能力 [11]。

图 3  通道注意力模块原理图

相较于其他的通道注意了模块，ECA 比较显著的优势首

先是在模型的复杂度方面 ECA 的参数量少，性能也有明显的

提升，有比较好的竞争力。其次，通道注意力模块在全局平

均池化之后维度是否降低对于其学习非常重要，避免维度降

低导致其对通道注意力模块的预测功能产生副作用，对于在

不同的通道之间特征的捕获效率较低的模块来说，经过降维

在升维的操作之后，每个特征值与每个特征权重之间的对应

关系变得更间接了。因此，ECA 采用了 1 维卷积的不降维—

局部跨通道交互的操作。首先特征图经过全局平均池化之后，

经过一个一维的卷积得到一个通道选中的向量，再经过一个

Sigmoid 得到值为（0-1）之间的通道，选中通道向量后与原

来的特征图相乘，从而得到带通道权重的特征图。高效通道

注意力（ECA）原理如图 4 所示。

图 4  高效通道注意力（ECA）原理

本次研究的工作主要是在编码器的模块中结合通道注

意力机制（ECA）[12]，以增强通道的关注并挖掘重要特征。

在编码器的每个模块输出后，将特征图输入到 ECA 注意

力模块中，然后将加权后的特征图作为下一个编码器模块

的输入。

2  实验结果和分析

2.1  数据集

本次实验所采用的数据集有：去雨的数据由 Rain100H，

Rain800 以及 SPA-Data 组成。Rain800 是一个常用的用于雨

天图像去雨算法评估的数据集，包含有 800 张具有挑战性的

雨天图像。Rain100H 数据集是一个广泛用于雨天图像去雨的

数据集之一，包含有 100 张高分辨率的雨天图像。Rain1200

数据集是一个较大规模的用于雨天图像去雨的数据集，包含

有 1200 张图像，并提供了真实世界和合成的雨天图像，设置

TEST 的子集作为测试集。

2.2  实验环境

本次实验的硬件环境采用了 NVIDIA Tesla P40 GPU

（16 GB），采用了 adam 训练神经网络模型，所使用的软件

有 PyTorch1.5，VS Code，服务器为 Ubuntu 完成了模型的训

练。所设置的迭代次数为 5000，学习率为 2e-4，每批次输入

64 对图像。

2.3  实验结果与分析

为了验证此次实验有良好的表现，实验选择图像质量评

价指标 PSNR（peak signal-to-noise ratio）与 SSIM（structural 

similarity index）来对生成的图片进行评估 [13]，并与其他表

现良好的天气退化图像算法进行对比。PSNR 指的是峰值信

噪比，峰值信噪比是一种常用于评估图像或视频质量的度量

标准。它通过比较原始图像和经过处理的图像之间的均方误

差来衡量两者之间的失真程度，计算公式为：

                                  （10）

MSE 是均方误差（Mean Squared Error），用来衡量

两幅图像之间的差异。MAX 表示图像像素值的最大可能

取值 PSNR 的数值，通常以分贝（dB）为单位，数值越

大表示图像质量的失真越小。SSIM 是结构相似度指标，

是一种用于测量图像或视频质量的度量标准，它充分考虑

了人眼对图像质量的敏感性，同时也考虑了图像结构的特

征，更适合于评估失真后的图像质量。SSIM 可用于评估

图像压缩、去噪、去模糊、超分辨率等各种图像处理和恢

复技术。与 PSNR 相比，SSIM 考虑了图像的结构信息，

并更贴近人类感知。SSIM 的取值范围是 [0,1]，其中数值

接近 1 表示图像的结构相似度较高，接近 0 表示图像的结

构相似度较低。图 5 为是此次实验天气退化图像所生成的

效果图。
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（a）退化图像 （b）Uformer  （c）TransWeather （d）Ours

图 5  不同的天气退化算法的对比图片

从图 5 中可以看出，本次实验在雨类的天气退化图像恢

复上的效果表现，修复后的图像在视觉上更加自然和清晰，

该实验对于退化上的处理更加准确。

对比 PSNR 和 SSIM 在测试集上的评估可以看出本次研

究的两项指标对比之前的研究方法都有了小幅度的提升，这

可以说明，通过将扩散模型中的 U-Net 网络与通道注意力模

块相融合，确实对雨类的天气退化图像有较好的恢复能力，

可以高质量地对图片进行恢复处理。

表 1  不同模型结果对比表

网络 PSNR SSIM
MprNet 29.36 0.901

TransWeather 29.11  0.877
Ours 29.96  0.923

3  结论与展望

针对雨类天气退化图像的修复任务，本文提出了一种基

于扩散模型的恢复策略，通过对噪声估计网络结构的改进，

即将通道注意力机制与 U-Net 网络中的 Encoder 过程融合，

在去雨图像修复上有着良好的表现。

综上所述，基于扩散模型的天气退化图像的修复，在去

雨一类上的修复有着很好的表现能力，同时对其他恶劣的天

气场景相信也会有不错的还原能力。但是，相对于其他的算

法来说，基于扩散模型的天气退化图像的修复在生成速度上

相对来说是比较慢的，未来的研究可以把重心放在如何加速

扩散模型的采样过程，从而提升整体图像恢复效率上，同时

训练雨雪霾等恶劣天气融合在一起的大一统模型。
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