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摘　要　图像去雪的目标是从包含复杂雪景退化的图像中恢复清晰的场景信息.与雨的规律性和半透明性不同,雪具有各种

退化形态和尺度,严重退化的区域会严重遮挡场景信息.近年来,许多方法通过自注意力机制来恢复不同的退化现象.然而,

对图像所有区域进行全局自注意力计算成本较高.为了降低计算成本,这些方法通常将自注意力计算限制在有限的窗口内.

但是由于严重退化区域的遮挡效应,这些退化区域的恢复只能依赖捕捉周围区域的信息,对图像进行恢复时严重退化区域受到

感受野瓶颈的限制,难以聚合更多信息.因此,这些方法难以有效恢复大面积退化的区域.为了进一步提升去雪性能,提出了

一种新颖有效的去雪方法.从退化感知路由与频域增强的角度出发,提出了退化感知路由 Transformer和双频域增强 TransＧ

former,并将两者结合,提出了新的网络架构———FEＧDARFormer.FEＧDARFormer能够针对严重退化区域进行动态路由和全

局自注意力计算,从而获得全局感受野,有效恢复大面积退化区域,并降低计算成本.此外,该方法能通过离散小波分解出高低

频信息,从而有效恢复多尺度的雪景退化并识别多样化的雪花形态与纹理特征.
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Abstract　Thegoalofimagedesnowingistorestoreclearsceneinformationfromimagesdegradedbycomplexsnowyscenes．UnＧ
liketheregularityandsemiＧtransparencyofrain,snowexhibitsvariousformsandscalesofdegradation,withseverelydegraded
regionsoftenobstructingimportantscenedetails．RecentmethodshaveemployedselfＧattentionmechanismstoaddressdifferent
degradationphenomena．However,globalselfＧattentioncomputationacrossallimageregionsiscomputationallyexpensive,leading
thesemethodstorestrictattentiontosmallerwindows．Yet,duetotheocclusioneffectsinseverelydegradedareas,therecovery
oftheseregionsreliesheavilyoncapturinginformationfromsurroundingareas,whichresultsinareceptivefieldbottleneck,limiＧ
tingtheabilitytoaggregatesufficientinformation．Asaresult,thesemethodsstruggletoeffectivelyrestorelargeＧscaledegraded
regions．Toimprovedesnowingperformance,thispaperproposesanovelapproach,introducinganewnetworkarchitecturecalled
FEＧDARFormer,whichcombinesaDegradationＧAwareRoutingTransformerandaDualＧFrequencyEnhancementTransformer．
FEＧDARFormerdynamicallyroutesandappliesglobalselfＧattentiontoseverelydegradedregions,enablingaglobalreceptivefield
foreffectiverestorationoflargedegradedareaswhilereducingcomputationalcost．Additionally,itusesdiscretewaveletdecompoＧ
sitiontohandlemultiＧscalesnowdegradation,enhancingtherecoveryofdiversesnowflakeshapesandtextures．
Keywords　Imagedesnowing,DegradationＧawarerouting,DualＧfrequencyenhancement,Globalreceptivefield

　

１　引言

图像去雪旨在去除雪天拍摄图像中的各种退化现象,并

恢复清晰的图像.单图像的雪花去除在许多下游任务,如目

标检测[１]、目标跟踪[２]和视频监控[３Ｇ４]等相关视觉应用中,对

于获取高质量图像信息至关重要.然而与其他恶劣天气场景

相比,被雪花遮挡的场景具有更加复杂多样的退化特征.在

雪花退化场景中,雪花通常呈现出不同的形状、大小、反射度以

及透明度,使得对雪花进行去除和恢复干净图像具有挑战性.

与以往的研究[５]一样,本文将雪景的图像退化模型表示为:



I(x)＝K(x)t(x)＋A(１－t(x)) (１)

其中,t(x)和A 分别表示透射图和大气光;雪退化的图像表示

为I(x);K(x)可 写 为 K(x)＝J(x)(１－Z(x)R(x))＋

C(x)Z(x)R(x),J(x)表示无雪退化的干净图像,R(x)表示雪

的位置信息,通过提供一个二值掩码来定义,C(x)和Z(x)分

别表示色差图像和雪掩码.

可以看出,雪的退化模型是一个病态问题,需要同时关注

图像中雪的透明度、形状和反射特性.为了解决雪花引起的

退化问题,已有研究者提出了多种方法[６Ｇ８],主要集中于使用

图像的先验特征和通过信号分离的方法进行算法设计,取得

了一定成效.然而,由于依赖手工先验,这些方法难以准确区

分雪花与场景,尤其是雪花形态多样且部分纹理与场景相似

时,可能导致去雪不彻底或细节丢失.

近年来,深度学习神经网络发展迅速,并广泛应用于各种

视觉任务中[９Ｇ１１].针对图像去雪问题,已有许多基于深度学

习的方法[１２Ｇ１３]被提出,且表现出了良好的性能.Liu等[１２]提

出了首个大规模合成雪景数据集SnowＧ１００K.为了应对各种

复杂的雪退化问题,许多架构设计被提出.HDCWＧNet[１４]以

分层结构来分别处理不同频域的特征;JSTASR[５]采用多尺

度卷积操作来应对多样的雪退化场景.此外,Restormer[１５]

提出了通道级自注意力机制,通过在特征通道层面进行全局

自注意力计算来增强网络的非局部能力,以解决复杂的雪退

化问题.

然而,目前图像去雪领域仍存在两个主要问题.

１)雪退化引起严重遮挡效应.特别是在大面积退化区

域,场景信息难以重建.恢复被遮挡的信息需依赖周围区域,

因此捕捉更多周围信息有助于图像重建.而要恢复图像中被

完全遮挡部分的信息,只能捕捉遮挡区域周围信息进行重建.

考虑到在雪退化的场景图像中,大尺度近景雪花占比相对较

少,动态分配计算资源进行全局自注意力计算是一个理想的

方案.ViT[１６]首次将自注意力算法引入计算机视觉任务,通

过在输入图像的所有嵌入令牌(Token)上执行自注意力计算

来建立全局依赖.然而,这种方法计算成本过高.而基于窗

口的方法[１７Ｇ１８]虽降低了成本,却限制了感受野,影响了严重

退化区域的信息聚合,削弱了自注意力的全局特性.FocalＧ

Net[１９]虽然考虑了雪景图像中退化程度不均匀的问题,并引

入了双域选择的机制针对难以恢复的部分进行增强,但该方

法仍然没有有效地扩大感受野.因此,本文认为动态地针对

这些严重的退化区域进行全局自注意力计算的算法,更适合

图像去雪任务.

２)不同尺度和形态的雪退化难以消除.值得注意的是,

不同尺度的雪退化会对图像场景产生不同的影响:大尺度的

雪花往往退化严重,所带来的遮挡效应主要导致大面积的图

像信息损失,从而导致难以被有效重建;小尺度雪花则会造成

与其纹 理 相 似 的 场 景 物 体 被 一 起 去 除 和 残 留.DesnowＧ

Net[１２]采用多尺度的设计来模拟雪花的多样性,但是面对形

态多样化的雪花仍然缺乏针对纹理细节的有效识别.ReＧ

stormer[１５]通过在通道之间进行自注意力计算的方式来捕捉

长距离的依赖关系,从而实现多种退化的有效去除.然而,通

道之间进行自注意力运算难以关注空间域上的信息变化.

另外,自注意力通过归一化打分的方式来聚合信息,难以关注

到高频细节纹理信息.鉴于此,设计出一种既能有效识别和

恢复图像高频细节纹理信息,又能有效重建图像低频信息的

方法,是一个理想的解决方案.

本文提 出 频 域 增 强 路 由 Transformer模 块 (Frequency
EnhancedRoutingTransformerBlock,FERTB)以解决上述问

题.该模 块 包 含 退 化 感 知 路 由 Transformer(DegradationＧ

AwareRoutingTransformer,DART)和双频域增强 TransＧ

former(DualＧFrequencyEnhancementTransformer,DFET).

DART包含一个退化感知路由注意力(DegradationＧAware

RoutingAttention,DARA)和 MFFN[２０],DART 负责识别并

路由严重退化区域至窗口区域,并对该区域执行全局注意力

计算以及对其余区域进行卷积以捕捉局部细节,最终融合两

部分特征.以往的自注意力算法[１６Ｇ１８]中,ViT直接对全图像

进行自注意力运算,其由于计算成本高昂,因此难以运用到图

像生成类的密集型预测任务中.SwinTransformer降低了计

算复杂度,但是感受野受到窗口大小的瓶颈限制.而雪花的

成像受观察视角的影响,呈现出以下规律:近景中雪花稀疏、

尺度较大,主要分布在图像的低频分量;远景中雪花则稠密、

尺度较小,主要分布在图像的高频分量.因此,受雪花成像特

性以及随机分布特点的启发,本文方法的 DART首次提出对

卷积滤波后的退化感知特征进行窗口划分与投射路由,实现

感受野最大化与全局建模,有效提升重建效果并降低计算成

本.其机制对比如图１所示.

(a)ViT

(b)SwinTransformer

(c)本文方法

图１　本文方法与现有方法机制对比的示意图

Fig．１　Schematiccomparisonoftheproposedmethodandexisting

methods

虽然 DART能够有效重建退化严重区域,但由于路由信

息总 量 固 定,难 以 覆 盖 所 有 退 化 区 域.对 此,本 文 提 出

DFET,以有效消除不同尺度雪花的退化效应并捕捉细节纹

理,缓解细节丢失的问题.具体而言,DFET首先利用离散小

波变换[２１](DiscreteWaveletTransform,DWT)对输入特征进

行分解,获得低频分量,然后采用基于窗口的自注意力机

制[１７Ｇ１８]对低频分量进行重建,扩大感受野并减少计算量.
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同时,对输入特征应用中心差分卷积[２２](CentralDifference

Convolution,CDC)捕获丰富的纹理细节特征,得到高频增强

特征,之后通过 DWT分解获得高频分量.最后,使用离散小

波逆变换(IDWT)融合重建后的低频分量与高频分量.由

此,DFET充分结合了CDC与自注意力机制在不同频域的优

势,能够有效去除多种退化现象.

本文的主要贡献总结如下:

１)提出了 DART,利用退化感知路由模块(DegradationＧ
AwareRoutingModule,DARM),通过融合预训练掩码生成

器生成的雪退化掩码图与输入特征融合生成引导图,并通过

图像窗口划分投射路由的机制,对与严重退化区域相关的部

分进行路由,然后经过自注意力机制对这些路由部分进行全

局聚合.与现有流行的基于窗口的自注意力机制[１７Ｇ１８]相比,

本文首次提出利用图像窗口划分投射路由的机制,针对受严

重退化影响的图像区域进行真正的全局建模,最大化地扩大

了对严重退化区域的感受野和提高了全局信息聚合的能力,

同时保持高效的计算性能.值得注意的是,本文方法理论上

还可以迁移到其他图像恢复类领域中.

２)提出了 DFET,结合中心差分卷积(CDC)与自注意力

机制,利用不同频域的优势应对多尺度雪退化问题.考虑到

图像的主要信息集中于低频分量,本文将计算复杂度较高的

自注意力机制应用于低频成分,以扩大感受野并降低计算开

销.同时,利用轻量化的差分卷积增强高频细节,并结合小波

变换的先验约束,使CDC与自注意力机制分别聚焦于不同频

域,有效弥补了自注意力机制天然的平滑性导致的在高频信

息处理上的不足.此外,多尺度设计提升了对不同尺度雪退

化的适应性.相比传统基于窗口的自注意力机制或单纯卷积

方法,本文方法在恢复质量上具备显著优势,并可泛化至其他

图像恢复任务.

３)在多个合成和真实场景数据集上进行实验,验证了该

模型的有效性.定性和定量的结果验证了本文模型具有显著

效果,并在多个数据集达到了当前先进的水平.

２　相关工作

２．１　单图像去雪

２．１．１　基于物理的图像去雪方法

传统的雪图像去除方法[６Ｇ８,２３]主要基于雪特征的物理先

验知识来处理退化问题.这些方法通常通过对雪的几何特

征、光学特性,以及其与场景背景的关系进行建模来实现雪的

检测与去除.例如,Bossu等[２３]提出了一种基于混合高斯模

型(MoG)的方法,将前景和背景分离以检测和去除雪粒子,

同时结合方向梯度直方图(HOG)特征来恢复清晰的图像.

此外,Pei等[６]则利用了雨滴和雪花的物理先验知识,包括饱

和度、亮度和可见性等属性,构建了一种用于检测和去除雪雨

的模型.该方法通过分析图像中雪粒子与背景的差异,能够

有效地区分透明或半透明的雪粒子,从而减少对背景细节的

干扰.虽然这些传统先验方法在一定程度上能够应对雪图像

的退化问题,但由于依赖物理先验知识,它们在处理复杂场景

时存在显著的局限性,难以适应多样化的雪粒子分布和光照

条件变化.

２．１．２　基于深度学习的图像去雪方法

深度学习在许多视觉任务中取得了显著的进展,并展现

出卓越的性能[２４Ｇ３１].在图像去雪问题上,Liu等[１２]提出了

DesnowNet,通过结合透明度处理模块和残差生成模块,有效

恢复 了 清 晰 的 无 雪 图 像,展 现 了 优 异 的 效 果. 此 外,

JSTASR[５]结合尺寸感知和透明度感知的方法,成功应对了

多种复杂的雪景挑战,大幅提升了去雪算法的性能.

针对雪景的复杂性,Chen等[１４]开发了 HDCWＧNet,利用

双树复小波变换对雪景图像进行分解,更加注重处理雪花在

场景中的复杂分布特性,但是该方法仅在图像高频分量进行

了多尺度特征提取,忽略了图像主要成分集中于低频分量,缺

乏对低频成分的多尺度特征关注.此外,该方法缺乏有效的

局部与非局部处理的方法,导致难以有效应对雪花的复杂退

化问题.与此同时,许多无监督方法也被提出[３１Ｇ３２],这些方法

通过结合生成对抗网络(GAN)框架以及域自适应学习的方

式,实现了针对真实雪景图像的高效去雪.此外,DDMSＧ

Net[３３]深入探索了退化图像中的语义和深度信息,将这些特

性融入去雪过程.ConvIR[３４]通过引入自适应卷积机制,让卷

积核根据输入的图像内容进行调整,同时通过重新加权高通

滤波器的权重,关注了图像中具有信息量的频率成分,从而更

好地优化了图像修复性能.这些基于深度学习的方法显著推

动了去雪技术的发展,进一步提升了复杂场景下的算法性能,

但它们仍然缺乏对不同尺度雪花在图像频域中所造成不同影

响的关注,难以有效地从不同频域中捕获重建信息.

２．２　面向图像恢复的视觉Transformer
源于 语 言 模 型 的 视 觉 Transformer[１６](Vision TransＧ

former,ViT)在众多视觉任务中展现出卓越的性能,并成功应

用于多个领域[３５Ｇ３６].然而,由于 Transformer中的自注意力

计算复杂度随着图像分辨率的增长呈现二次方的增加,导致

其难以应用到低层视觉任务中.Swin[１７]通过将自注意力计

算限制在局部区域内,有效降低了计算复杂度,在生成式视觉

任务中被广泛应用.例如,Uformer[３６]将 Transformer模块

融入 U型结构用于图像恢复,并引入了一种轻量化的可学习

的多尺度恢复调节器,但是该方法仍然将自注意力计算限制

在很小的窗口内,在应对严重退化的大尺度雪花时难以捕捉

更多周围信息以更好地重建场景信息;Restormer通过引入

通道级自注意力机制来考虑通道信息,从而实现全局特征提

取,突破了局部区域的限制.然而,通道级自注意力机制的方

法忽视了特征中不同空间域之间的信息差异,而这些分布于

空间域中的信息对于从复杂多样的雪退化中恢复高质量图像

信息 至 关 重 要.CPLFormer[３７]通 过 跨 尺 度 原 型 学 习 的

Transformer架构从不同尺度的特征中提取信息,但是该方法

仍然难以实现针对退化区域的全局上下文学习.

２．３　差分卷积

差分卷积的起源可追溯至局部二值模式方法通过编码局

部像素差异来实现纹理分类.随着卷积神经网络的发展,Xu
等[３８]提出了局部二值卷积(LocalBinaryConvolution,LBC),

该方法结合非线性激活和卷积层对像素差异进行处理.随

后,Yu等[２２]提出了中心差分卷积(CentralDifferenceConvoＧ

lution,CDC),通过可学习的权重编码像素差异.鉴于差分卷
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积能够有效捕捉图像纹理细节信息,本文将其引入图像去雪

任务中,用于重建高频细节纹理特征,以更好地消除不同形态

的小尺度雪花带来的影响.

３　本文方法

本文提出的频域增强与退化感知路由 Transformer的图

像去雪网络模型(FrequencyEnhancementandDegradationＧ

AwareRoutingTransformer,FEＧDARFormer)的整体框架如

图２所示.为了更好地消除多尺度的雪花退化,其设计遵循

流行的多层级的编码器Ｇ解码器结构风格.除了第一层级采

用串联 DFET的结构外,其余层级均统一使用多个 FERTB
模块串联,以学习鲁棒的去雪特征.对于输入的雪退化图像

I∈ℝ３×H×W ,FEＧDARFormer首先使用一个预训练好的普通

UNet[３９]生成雪花掩码M１∈ℝ３×H×W ,再对输入图像进行一个

卷积操作生成特征嵌入F０∈ℝC×H×W ,其中 H 和W 分别表示

图像的高度和宽度,C 表示通道数.接着,浅层特征F０ 被送

入一个多层级的编码器Ｇ解码器组成的网络,其中每一个层级

采用跳跃连接[１９]融合编码和解码特征.从第二层级开始,本
文对雪退化掩码图像M１ 使用平均池化下采样的操作生成尺

度上与当前层级特征图对齐的掩码图Mi∈ℝ３×Hi×Wi (i表示

当前层级),随后将其送入 DART的 DARM 中来路由受退化

影响的相关区域.在解码器的最后通过一个卷积操作对输出

特征进行精调,并生成残差图像R∈ℝ３×H×W .最后,将该残

差图像叠加到退化图像上,得到复原后的图像J＝I＋R.

图２　FEＧDARFormer整体框架

Fig．２　OverallframeworkofFEＧDARFormer

３．１　退化感知路由Transformer
在传统的 Transformer架构[１６]中,计算成本随输入分辨

率二次增长,限制了自注意力在低层视觉任务中的应用.

Swin通过局部自注意力降低计算复杂度,但雪退化的非均匀

性和严重遮挡效应要求更大感受野以聚合更多周围信息,使

其不适用于图像去雪任务.如图２所示,本文提出的 DART
由 DARA和 MFFN组成.其中 DARA如图３(a)所示,通过

路由的设计仅对部分受严重退化影响的关键区域进行全局建

模.相对于 ViT对每个像素点进行全局计算的方式,DARA
显著降低了计算复杂度,同时能保证退化区域的恢复效果.

其输出可以表示为:

F′＝DARA(LN(Fin))＋Fin (２)

Fout＝MFFN(LN(F′))＋F′ (３)

如图３(b)所示,本文在 DARA 中引入了退化感知路由

模块(DARM),用于将输入特征中受严重退化影响的相关区

域信息路由到特定的窗口区域,并生成映射权重.对于第i
层级的输入特征Fin∈ℝCi×Hi×Wi ,首先通过一个线性层生成

查询特征FQ∈ℝCi×Hi×Wi ,其计算式为FQ ＝WQ
pFin,其中W(􀅰)

p

表示逐点卷积.为了动态路由退化区域,一个路由权重生成

网络首先通过线性层WM
p 将输入的退化掩码图M∈ℝ３×Hi×Wi

映射为WP∈ℝCi×Hi×Wi ,然后与当前特征FQ∈ℝCi×Hi×Wi 拼接

融合,再通过由卷积组成的路由引导图生成器生成路由引导

图F
∧

∈ℝ１×Hi×Wi .接下来,将路由引导图划分为多个不重叠

的窗口区域P∈ℝ１×Hp×Wp×N,其中 N 表示窗口的数量,HP 和

WP 分别为每个窗口的高度和宽度.本文通过argmax(􀅰)函
数确定每个窗口内像素的路由索引,其计算式如下:

Mu,v＝argmax(P０
u,v,P１

u,v,􀆺,PN－１
u,v ) (４)

其中,M∈ℝC×Hp×Wp 表示路由索引图,其值对应每个窗口中
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最大值的索引;(u,v)表示映射图中的像素位置,Pi
u,v表示第i

个窗口(u,v)位置处的像素值.通过这种方式,可以为每个像

素点分配一个路由索引,从而精确定位和聚焦退化相关的关

键区 域.接 着,将FQ 划 分 为 不 重 叠 的 窗 口,记 为Xj ∈

ℝCi×Hp×Wp ,其中j表示具体的窗口索引.在窗口维度上对关

键区域的路由过程可以表示为:

X
∧

u,v＝XMu,v
u,v ,Mu,v∈[０,N－１] (５)

其中,X
∧

∈ℝCi×Hp×Wp 表示从FQ 路由出的与退化相关的路由

区域.然而,argmax(􀅰)操作会导致梯度在这一部分被截断,

无法进行反向传播.因此,本文重新设计了该函数,以确保有

效的梯度流动.如图３所示,本文用softmax(􀅰)替代argＧ

max(􀅰)来生成路由权重图.由此,路由过程中路由区域X
∧

∈

ℝCi×Hp×Wp 在(u,v)位置的计算式可以表示为:

M
∧

j
u,v＝ ePj

u,v

∑
N－１

m＝０
ePm

u,v

,X
∧

u,v＝M
∧

T
u,vXu,v (６)

其中,M
∧

∈ ℝCi×Hp×Wp×N 表 示路由权重图.通过这种方法,

Mu,v被近似为M
∧

u,v,其中M
∧

u,v表示为[M
∧

０
u,v,􀆺,M

∧
N－１
u,v ].通过

上述设计,图像特征中的退化关键区域被路由到一个路由窗

口区域X
∧

∈ℝCi×Hp×Wp 中.为了加速M
∧

u,v收敛到近似oneＧhot
的形式,本文引入了平均绝对偏差(MeanAbsoluteDeviation,

MAD)作为正则化项,其定义如下:

MAD(M
∧
)＝－∑

N

i
|M

∧

－Elast(M
∧
)| (７)

其中,Elast表示对M
∧
的最后一个维度进行平均操作.通过这种

正则化,模型能够更快地调整路由权重,从而精确定位退化相

关的关键区域并实现更有效的特征路由.

(a)DARA

(b)DARM

图３　退化感知路由注意力示意图

Fig．３　SchematicdiagramofdegradationＧawareroutingattention

　　如前文所述,通过区域路由器,将通常包含严重退化的关

键区域路由到窗口X
∧

∈ℝCi×Hp×Wp .为了有效地为窗口内的

路由区域进行全局依赖建立,同时保持计算效率,本文聚焦退

化相关的区域.具体而言,本文首先将窗口内的信息作为查

询特征,然后利用线性层从输入特征中生成键FK ∈ℝNi×Ci 和

值FV ∈ℝNi×Ci (Ni＝Hi×Wi),随后针对退化相关区域进行

全局建模,可表示为:

X
∧

out＝Softmax
X
∧

FT
K

Ci

æ

è
ç

ö

ø
÷FV (８)

其中,Ci 表示维度的大小.为了有效融合经过全局建模后的

路由区域X
∧

out∈ℝCi×Hp×Wp 与输入特征,首先以堆叠的方式扩

展X
∧

out,并重塑形状为Xout∈ℝCi×Hi×Wi .接着,将之前获得的

路由权重图 M
∧

重塑形状为 W∈ℝCi×Hi×Wi ,用于特征融合.
上述操作虽然对输入特征中部分与退化相关的区域进行了全

局依赖的计算,但为了保证图像的恢复效果和计算效率,本文

对其余非路由区域采取深度可分离卷积的操作.其处理过程

定义如下:

F′＝W☉Xout＋(１－W)☉DWConv(Fin) (９)
其中,☉表示逐元素乘法,DWConv(􀅰)表示深度可分离卷

积.为了进一步增强特征表达能力,采用 MFFN[２０]作为前馈

网络.总体而言,DART通过将更多的计算资源用于退化相

关的关键区域进行全局聚合,既能在恢复退化区域图像信息

时获得全局感受野,又保证了计算效率.

３．２　双频域增强Transformer
雪退化图像的信息受大面积退化的遮挡和小尺度雪花对
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高频细节的影响,导致难以恢复图像细节和纹理丢失.大尺

度雪花主要引起低频信息损失.文献[１５]通过特征通道建立

全局性处理多样化退化,但难以关注空间域的信息变化和高

频细节.自注意力计算中softmax(􀅰)打分的设计使得其对

图像低频成分的重建更为敏感,同时图像信息的主要成分集

中在低频部分.因此,本文引入离散小波变换(DWT)分解图

像低频信息,并基于窗口的自注意力机制进行重建,扩大感受

野并降低计算开销.同时,针对图像高频信号处理,引入中心

差分卷积(CDC)以融合差分卷积算子捕捉纹理信息,并利用

DWT滤除低频分量.具体而言,DWT分解输入特征提取低

频分量,鉴于自注意力的动态加权和非局部建模机制被视为

低通滤波[４０]的有效工具,同时在理论上自注意力机制的归一

化操作使其对低频信息更加敏感,本文应用基于窗口的自注

意力方法[１８]重建低频分量,采用 CDC增强高频特征,最终通

过 DWT逆变换融合两者.该方法缩小了低频分量的空间分

辨率,使非局部建模在更大感受野下进行,从而更有效地去除

不同尺度的雪退化问题.

如图２所示,输入特征为X∈ℝCi×Hi×Wi ,首先将其分解

为高频子带和低频子带.该过程可表示为:

(LF１,HF１
１,HF２

１,HF３
１)＝DWT(X) (１０)

其中,DWT(􀅰)表示离散小波变换操作,LFi 表示第i层的低

频子带,HFk
i 表示第i层的第k个高频子带.随后,在低频子

带LF１∈ℝ
Ci×

Hi
２ ×

Wi
２ 上通过 WＧMHSA[１８]进行自注意力计算,

其过程可表示为:

LFt
１＝LF１＋WＧMHSA(LN(LF１)) (１１)

LF１″＝LFt
１＋MFFN(LN(LFt

１)) (１２)

其中,LN 表示层归一化(LayerNorm).WＧMHSA 的具体形

式如下:

Softmax QKT

C
＋pæ

è
ç

ö
ø
÷V＋DWConv(V) (１３)

其中,Q,K和V 是从LF１ 线性投影得到的特征,被划分为窗

口;p表示对应的位置编码.

在另一分支中,本文首先引入 CDC 从 输 入 特 征 X∈
ℝCi×Hi×Wi 中提取经过高频增强的特征X′∈ℝCi×Hi×Wi ,以提升

纹理细节的处理能力;然后利用 DWT 提取X′的高频分量

HF１′∈ℝ
Ci×Hi

２ ×Wi
２ ;最后使用IDWT将高频分量HF１′与通过

自注意力重建的低频子带LF１″∈ℝ
Ci×Hi

２ ×Wi
２ 结合.该过程可

表示为:

X′＝CDC(X)＋X (１４)

(LF１′,HF′１
１ ,HF′２

１ ,HF′３
１ )＝DWT(X′) (１５)

Xout＝IDWT(LF１′,HF′１
１ ,HF′２

１ ,HF′３
１ ) (１６)

其中,CDC(􀅰)表示中心差分卷积操作,IDWT(􀅰)表示离散

小波逆变换.

３．３　损失函数

FEＧDARFormer通过以下３种损失函数进行优化:

１) １ 损失函数,即平均绝对误差,用于最小化恢复图像

J与对应的真实值GT 之间的距离.其定义为:

１＝‖J－GT‖１ (１７)

２)聚焦频域损失函数 FFL(FocalFrequencyLoss)[４１],用

于通过自适应加权动态聚焦不同频率分量.由于雪退化图像

的退化程度和尺度是非均匀的,在图像频域上表现为不同频

率分量学习难易程度不同,因此,使用 FFL损失函数可以动

态地为图像中更难学习的频率分量分配更大的权重,从而优

化网络性能,提升图像恢复质量.其定义为:

w(u,v)＝|FJ(u,v)－FGT(u,v)|α (１８)

FFL＝ １
MN ∑

M－１

u＝０
　 ∑

N－１

v＝０
w(u,v)|FJ(u,v)－FGT(u,v)|２ (１９)

其中,FJ(u,v)和FGT(u,v)表示分别对恢复图像J与真实图

像GT 进行傅里叶变换之后得到的频谱图像;α是缩放因子,

本文采用默认值１.

３) MADR,即平均绝对偏差正则化,用于约束路由权重掩

码的形式接近oneＧhot形式.其定义为:

MADR＝∑
i
MAD(Mi) (２０)

其中,Mi 表示第i个FERTB中预测的路由权重掩码.因此,

本文设计的网络总损失函数定义如下.

＝λ１ １＋λ２ FFL＋λ３ MADR (２１)

其中,λ１,λ２ 和λ３ 在实验中分别按经验设定为１,０．２和０．１.

４　实验

４．１　数据集

本文在合成数据集和真实拍摄数据集上验证了所提方法

的有效性.数据集具体描述如下:

综合雪数据集(ComprehensiveSnowDataset,CSD)[１４]:

一个涵盖了雪线、雪花等各种形态的综合合成数据集,一共有

８０００张训练集和２０００张测试集图片.

Snow１００K[１２]:包含根据雪的特征合成的大约１０万张成

对数据集以及真实场景中的１３００多张雪退化图像.

真实场景中的雪去除(SnowRemovalinRealisticScenaＧ

rio,SRRS)[５]:通 过 基 于 当 前 流 行 的 雾 基 准 数 据 集 REＧ

SIDE[１３]来合成具有似雾遮蔽效应的图像,然后用 Photoshop
合成雪景图像并标注了雪的透明度、大小和位置.

从每个数据集中选择２０００张图像进行评估.需要注意

的是,Snow１００K数据集被划分为３个子集(即 S,M 和 L).

因此,本文分别从S,M 和L 子集中选择了１２００张、４００张和

４００张图像进行评估.同时,为了评估方法在真实场景中的

泛化能力,使用了Snow１００K中的真实雪样本,并通过视觉主

观对比的方法与现有先进的方法进行了对比.

４．２　实验设置

本文提出的 FEＧDARFormer基于 PyTorch深度学习平

台实现.在整体网络设计中,本文采用了多尺度金字塔的架

构,各层的特征维度分别设为{３２,６４,１２８,２５６,１２８,６４,３２},

各阶段的模块数量设置为 [２,２,３,３,３,２,２],DART 的路由

窗口大小是根据输入特征的尺度进行动态调节的,输入特征

大小 H×W 设置为H
８×W

８
.掩码生成器采用 UNet对雪掩

码进行预训练.优化器采用 Adam[４２],其参数β１,β２,ε均设置

为默认值,即０．９,０．９９９和１×１０－８.此外,初始学习率和批

量大小分别设为２×１０－４和８.学习率调整策略采用余弦退

火策略,将学习率从初始值调整至 ２×１０－６.在数据增强
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方面,本文随机裁剪大小为２５６×２５６的图像块,并对其进行

固定角度旋转(即０°,９０°,１８０°或２７０°),以及垂直或水平

翻转.在整个 训 练 阶 段,模 型 共 训 练 １２００ 个 周 期.在

Snow１００K数据集上,本文随机选择了２００００张图片进行

训练.

４．３　评价指标

与前人工作保持一致,本文采用了计算机视觉领域中常

用的峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和结构

相似性指数(StructuralSimilarityIndexMeasurement,SSIM)

评估去雪性能.其中,PSNR能够反映恢复图像与原始图像

之间像素值的差异;SSIM 能够体现恢复图像与原始图像的

亮度、对比度和结构信息之间的相似性.

４．４　对比基线

为对比不同模型的性能,本文采用的基线方法包括:面向

图像恢复任务的方法 FocalNet[１９],ConvIR[３４],Restormer[１５],

NAFNet[４３],Uformer[３６],DGUNet[４４];面向恶劣天气任务的

方法 TKL[４５],TransWeather[１１];面向图像去雪任务的方法

JSTASR[５],DesnowNet[１２],HDCWＧNet[１４],DDMSNet[３３],

SMGARN[４６],CPLFormer[３７].

４．５　实验结果与分析

４．５．１　定量评估

将FEＧDARFormer与多个现有的先进方法在上述３个

去雪基准数据集上进行了对比实验.定量评估结果如表１所

列,粗体表示最优结果,下划线表示次优结果.在 CSD数据

集上,本 文 方 法 的 PSNR 指 标 比 最 优 方 法 ConvIRＧB 低

０．３３dB.主要原因在于CSD数据集由真实场景结合人工合

成的雪和雾构成,而本文方法主要侧重于雪花部分的恢复.

然而,图片中的雾区受大气散射影响,导致光线衰减和对比度

下降,从而限制了本文方法在该数据集上的表现.因此,未来

将考虑引入针对雪雾的建模方法,以提升对复杂天气条件下

图像的 恢 复 效 果.在 Snow１００K 数 据 集 上,本 文 方 法 的

PSNR较ConvIRＧB高出０．８８dB.此外,本文方法的 FLOPs
仅为ConvIRＧB的约３０％,复杂度显著降低.在其他数据集

上,本文方法在PSNR与SSIM 指标上全面超越了其他方法,

主要原因在于:首先本文 DFET针对雪花在图像不同频域的

特性,分别利用全局和局部处理的方法对不同频域进行更为

有效的重建;其次,本文 DART可以使得退化严重区域获得

更全局的信息以达到更好的恢复效果.

表１　FEＧDRAFormer与几种最先进方法的定量对比实验结果

Table１　QuantitativecomparisonsbetweenFEＧDARFormerandseveralstateＧofＧtheＧartmethods

Methods
CSD

PSNR/dB↑ SSIM↑
SRRS

PSNR/dB↑ SSIM↑
Snow１００K

PSNR/dB↑ SSIM↑
Overhead

＃Param ＃FLOPs

DesnowNet[１２] ２０．１３ ０．８１ ２０．３８ ０．８４ ３０．５０ ０．９４ １．５６００×１０７ １．７０KG

JSTASR[５] ２７．９６ ０．８８ ２５．８２ ０．８９ ２３．１２ ０．８６ ６．５０００×１０７ －

DDMSNet[３３] ２８．７９ ０．９０ ２７．０３ ０．９１ ３０．７６ ０．９１ ２．２９４５×１０９ －

HDCWＧNet[１４] ２９．０６ ０．９１ ２７．７８ ０．９２ ３１．５４ ０．９５ ６．９９００×１０６ ９．７８G

SMGARN[４６] ３１．９３ ０．９５ ２９．１４ ０．９４ ３１．９２ ０．９３ ６．８６００×１０６ ４５０．３０G

TransWeather[１１] ３１．７６ ０．９３ ２８．２９ ０．９２ ３１．８２ ０．９３ ２．１９００×１０７ ５．６４G

TKL[４５] ３３．８９ ０．９６ ３０．８２ ０．９６ ３４．３７ ０．９５ ３．１３５０×１０７ ４１．５８G

DGUNet[４４] ３４．７４ ０．９７ ３１．２８ ０．９６ ３４．２１ ０．９５ １．２１８０×１０７ １９９．７４G

Uformer[３６] ３３．８０ ０．９６ ３０．１２ ０．９６ ３３．８１ ０．９４ ９．０３００×１０６ １９．８２G

Restormer[１５] ３５．４３ ０．９８ ３２．１９ ０．９５ ３４．６７ ０．９５ ２．６１２０×１０７ １４０．９９G

NAFNet[４３] ３５．１３ ０．９７ ３２．１３ ０．９７ ３４．４９ ０．９５ ２．２４００×１０７ １２．１２G

FocalNet[１９] ３７．１８ ０．９９ ３１．３４ ０．９８ ３３．５３ ０．９５ ３．７４００×１０６ ３０．６３G

CPLFormer[３７] ３７．８３ ０．９８ ３３．４９ ０．９８ ３５．８５ ０．９６ ８．７８００×１０６ １１．１２G

ConvIRＧS[３４] ３８．４３ ０．９９ ３２．２５ ０．９８ ３５．４６ ０．９６ ５．５３００×１０６ ４２．１０G

ConvIRＧB[３４] ３９．１０ ０．９９ ３２．３９ ０．９８ ３５．５９ ０．９６ ８．６３００×１０６ ７１．２２G

DFEＧDARFormer ３８．７７ ０．９９ ３４．４７ ０．９８ ３６．４７ ０．９６ １．００６０×１０７ ２１．８６G

４．５．２　定性评估

图４对比了本文算法与现有先进方法在 CSD数据集上

的视觉效果.从图中可以观察到:HDCWＧNet仍然存在明显

的雪痕或者严重的伪影;Restormer通过在通道层面上进行

全局建模,一定程度上提升了恢复大尺度雪花遮挡区域的效

果,但是其忽略了在空间域上信息的差异,导致部分场景细节

丢失;NAFNet和FocalNet能保留更多的场景细节,但是在大

面积退化区域恢复的表现仍然不如本文方法.虽然 FocalNet
通过设计双域选择的机制增强了对重要区域的处理,但却未能

有效地扩大此部分区域的感受野来聚合更多的信息,使得对严

重退化区域的恢复效果仍然不如本文方法;虽然 ConvIR通过

多尺度的设计以及动态地对信息丰富的频率成分进行关注,使

其在细节纹理与大尺度退化区域重建均有一定的效果,但其对

大尺度退化区域仍然缺乏足够的感受野,相比本文方法,其重

建后的图像在大尺度退化区域仍残留较多伪影.得益于退化

路由机制,本文方法 DFEＧDARFormer能够针对退化相关区域

聚合全局信息,使得大面积图像信息损失的区域得到更有效的

恢复.同时,通过结合双频域增强设计,本文方法在高频和低

频信息的恢复上均表现出色.从图４中可以观察到,本文方法

不仅在去除雪残留方面表现更优,保留了更多的场景细节,更

为重要的是,其在恢复被大雪花严重遮挡的场景区域上也表现

出显著的效果提升.相比之下,其他方法或是由于去除不彻

底,在图像中留下明显的雪痕,或是去除后引入伪影或导致场

景细节丢失.
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图４　不同方法在合成雪景图像上的去雪效果视觉比较

Fig．４　Visualcomparisonofsnowremovalperformanceonsyntheticsnowyimagesusingdifferentmethods

　　为了更好地评估本文方法的性能,还在Snow１００K 的真

实场景数据集上进行了测试.

如图５所示,本文方法生成了在视觉效果上更加令人

满意的去雪效果.其他方法的结果或是场景信息被过度去

除,或是大面积退化区域恢复效果不理想,而本文方法表现出

更优的效果.

图５　不同方法在Snow１００K真实雪景数据集上的去雪效果视觉比较

Fig．５　VisualcomparisonofsnowremovalperformanceusingdifferentmethodsontheSnow１００KrealＧworldsnowydataset

４．５．３　消融实验

为了验证 DFEＧDARFormer的有效性,本文在 CSD数据

集上进行消融实验,以评估各个模块的作用.本文设计了以

下两组消融实验.

１)退化感知路由 Transformer的消融实验.其中 MSA
表示将退化感知路由 Transformer替换为基于窗口的自注意

力机制;Base表示将整个退化感知路由 Transformer移除,而

双频增强 Transformer(DFET)保持不变;ModelＧA 表示在只

将退化感知路由注意力(DARA)中的退化感知路由注意力机

制(DARM)移除.

如表２所列,本文方法取得了最佳性能.为了验证本文

设计的退化感知路由注意力机制的确如上述理论作用于严重

退化区域,还设计了 ModelＧB表示直接在本文方法的预训练

模型中关闭所有 DARM 的路由作用,并进行了主观视觉对

比,如图６所示.

可以观察到,直接在预训练模型中关闭退化感知路由机

制的 ModelＧB的输出结果只在严重退化区域出现大面积伪影

以及雪痕,即只作用于严重退化区域.同时可以观察到,

ModelＧA在大面积退化区域仍然残留较多雪痕,且场景结构

轮廓的恢复效果明显不如本文提出的方法.这表明本文中的

退化感知路由 Transformer在严重雪退化区域具有显著的恢

复效果.

表２　在CSD数据集上对 DART模块进行消融实验的定量比较

Table２　QuantitativecomparisonofDARTinablationexperiments

ontheCSDdataset

对比项 Base MSA ModelＧA FERTB
PSNR/dB ３６．７３ ３８．２５ ３８．１７ ３８．７７
SSIM ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９９

＃ Param ３．９７０×１０６ ７．４６０×１０６ ６．８２０×１０６ １．００６×１０７

图６　DARA消融实验的去雪效果视觉比较

Fig．６　VisualcomparisonofsnowremovalperformanceinDARA

ablationstudy

２)双频域增强 Transformer的消融实验.为了验证本文

双频域增强 Transformer(DFET)的有效性,从以下几个方面

进行了消融实验:Base表示移除 DFET 模块;CDC表示仅

用中心差分卷积替代 DFET 模块;MSA 表示仅用基于 窗
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口模块;HFEB表示用残差卷积块替代 DFET模块的低频

分支所使用的自注意力机制;LFEB表示用残差卷积块替

代 DFET中 的 中 心 差 分 卷 积 块.不 同 模 型 的 PSNR 和

SSIM 性能指标对比结果如表３所列,可以看出,无论是离

散小波对特征图进行鲁棒分频的设计,还是中心差分卷积

与自注意力机制分别在高低频优势的结合,均有助于提升

模型的性能指标,缺少其中任何一个模块都会导致模型性

能下降.

表３　在CSD数据集上对 DFET模块进行消融实验的定量比较

Table３　QuantitativecomparisonoftheablationstudyoftheDFETmoduleontheCSDdataset

Base CDC MSA HFEB LFEB Ours
CDC × √ × √ × √
MSA × × √ × √ √
RB × × × √ √ ×

DWT × × × √ √ √
PSNR/dB ３６．４１ ３７．１４ ３７．９６ ３７．４１ ３８．４７ ３８．７７
SSIM ０．９７ ０．９７ ０．９８ ０．９８ ０．９９ ０．９９

＃ Param ５．８６０×１０６ ６．０４０×１０６ ８．０６０×１０６ ６．１２０×１０６ ８．１４０×１０６ １．００６×１０７

　　结束语　图像去雪在许多下游任务中具有重要的应用.

恢复大面积雪退化遮挡区域的场景信息仍是当前的主要挑

战.自注意力机制因能够建立长距离依赖,被广泛用于图像

领域.然而,当前的大多数研究仍然是在限制的窗口感受野

内进行信息聚合,导致缺乏进一步地扩大感受野以聚合更多

图像信息,提高对严重退化区域的恢复能力.

针对以上问题,本文提出了FEＧDRAT模型,通过退化感

知路由注意力重点关注退化区域的全局性,通过路由机制针

对退化区域进行全局依赖建立,可在节约计算成本的条件下

获得全局感受野.此外,双频域增强 Transformer通过小波

分频设计结合差分卷积与自注意力机制,在各频域放大优势,

有效解决了小尺度雪花难识别、大尺度雪花难恢复的问题.

未来将探索如何将模型扩展到其他图像恢复领域,并改

进模型以更好地适应真实雪景图像.其次,将探索如何设计

轻量高效的模型和算法,以实现实时的图像去雪.
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