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基于条件扩散模型的双阶段恶劣天气图像复原

潘莉文1，王骏1，施俊1，李俊诚2

（1. 上海大学 通信与信息工程学院, 上海 200444; 2. 华东师范大学 计算机科学与技术学院, 上海 200300）

摘    要：为了解决恶劣天气下图像复原任务中普遍存在的细节模糊、纹理丢失和显存占用高等问题，本研究提
出了一种基于条件扩散模型的双阶段图像复原方法。该方法首先构建了基于双分支特征融合模块的编码器−
解码器结构，充分利用卷积操作的局部感知能力与 Transformer 架构的全局依赖建模优势，实现对退化图像的
初步重建。该阶段同时引入小波变换，有效提取图像的多尺度频率特征，在显著降低计算复杂度的前提下保持
结构信息的完整性。将条件扩散模型嵌入编码−解码网络之间，以前一阶段输出作为结构条件，通过扩散过程
的迭代去噪机制实现对纹理与细节的增强。该模块通过隐空间中的概率映射，引导退化图像稳定逼近真实图
像分布，最终实现视觉感知质量显著提升的复原结果。实验结果表明，与若干主流图像复原方法相比，本文方
法在去雨、去雪任务上均表现出优异的性能，在各数据集上的峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio, PSNR）分别
提升了 0.06~1.13 dB 和 0.23~5.72 dB；同时，所提方法在模型参数量与显存占用之间取得了良好的平衡。综上所
述，本研究为恶劣天气下的图像复原任务提供了一种全新、有效且可靠的解决方案。
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Two-stage adverse weather image restoration based on
a conditional diffusion model

PAN Liwen1，WANG Jun1，SHI Jun1，LI Juncheng2

(1. School of Communications and Information Engineering, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 2. School of Computer
Science and Technology, East China Normal University, Shanghai 200300, China)

Abstract: To address common challenges in image restoration under inclement weather, such as blurred details, texture
loss,  and high video memory usage,  this  study proposes a  two-stage image restoration method based on a  conditional
diffusion model. The first stage constructs an encoder–decoder architecture utilizing a dual-branch feature fusion mod-
ule. This architecture leverages the local perception capabilities of convolutional operations and the global dependency
modeling  advantages  of  the  transformer  architecture  to  achieve  preliminary  reconstruction  of  degraded  images.  This
stage also incorporates a wavelet transform to effectively extract multiscale frequency features, preserving structural in-
formation integrity while considerably reducing computational complexity. The second stage embeds a conditional dif-
fusion model between the encoder and decoder networks, using the output of the previous stage as a structural condition.
Texture and detail are enhanced through an iterative denoising mechanism via a diffusion process. This module guides
the degraded image to steadily approximate the true image distribution through probabilistic mapping in the latent space,
ultimately achieving restoration results with considerably improved visual quality. Experimental results demonstrate that
our method outperforms several mainstream image restoration methods in rain and snow removal tasks, improving the
peak signal-to-noise ratio by 0.06~1.13 and 0.23~5.72 dB, respectively,  across various datasets.  The proposed method
also  achieves  a  good  balance  between  model  parameter  count  and  graphics  memory  usage.  In  short,  this  research
provides a novel, effective, and reliable solution for image restoration in inclement weather.
Keywords: deep learning; adverse weather image restoration; image restoration; diffusion model; wavelet transform;
feature fusion; multi-scale features; encoder-decoder structure

智能交通系统在恶劣天气条件下的稳定运行

仍面临严峻挑战。在此类环境下采集的交通图像

常出现显著的视觉退化，严重影响语义分割 [1-2]、
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目标检测[3-4] 和自动驾驶[5-6] 等下游任务的性能和

可靠性。因此，从雨、雪等退化图像中恢复出高

质量的清晰图像对计算机视觉任务至关重要。然

而，由于光照不均、对比度下降、前景遮挡及感知

频率信息丢失等问题，实现高质量图像恢复仍存

在较大挑战。

大多数传统方法依赖于先验知识或特定的退

化函数来实现图像恢复，但这类方法恢复出的图

像质量通常较差且鲁棒性较低。随着深度学习的

兴起，通过利用 CNN（convolutional neural network）
和 Transformer 等深度网络架构[7-11] 来学习图像之

间的映射关系，可以更为高效地实现高质量的图

像复原。例如，CNN 通过卷积操作有效提取图像

的局部特征，具备平移不变性，能够捕捉图像中

的空间结构信息。同时，其共享权重的机制也大

大减少了参数数量，降低了模型计算复杂度。但

这类模型在捕获全局上下文信息时常常能力不

足。Transformer 凭借注意力机制能够实现长距离

依赖建模，但因高显存占用导致其在高分辨率图

像中扩展性较差。近年来，扩散模型的出现为图

像复原任务提供了新的思路和方法，在图像复原

领域展现出强大的生成能力。该方法通过模拟数

据的逐步扩散和逆扩散过程建模复杂的图像分

布，生成结果细节丰富、逼真度高。然而，扩散模

型的生成过程往往依赖多次迭代，计算效率低下。

受上述架构启发，同时为解决上述方法所存

在的问题，本研究综合考虑以上方案的优缺点，

提出一种基于条件扩散模型的双阶段恶劣天气图

像复原方法。具体创新点和贡献如下：

1) 设计了小波域下的双分支编码−解码初步

恢复机制。通过构建融合 CNN 与 Transformer 优
势的双分支特征融合模块（dual-branch feature fu-
sion block, DFFB），在小波域内实现退化图像的初

步重建。该结构兼具局部特征保持与全局依赖建

模能力，为后续精细化处理提供高质量的结构和

语义先验。

2) 提出了条件扩散引导的图像精细化重建方

法。在初步恢复基础上，引入条件扩散模型进行

端到端联合优化，通过稳定逼近清晰图像的数据

分布，逐步增强纹理细节与视觉真实性，在显著

提升复原性能的同时保持模型的计算效率。

3) 所提出的方法在雨、雪等复杂退化场景

下，多项客观指标均显著优于现有主流方法，同

时实现了模型参数量、显存占用与复原质量之间

的有效平衡，为实际智能交通系统中的视觉感知

任务提供了可靠解决方案。 

1   相关工作
 

1.1    图像恢复

近年来，恶劣天气条件下的图像恢复研究取

得了长足进展，研究范式已由早期的模型驱动方

法逐渐转向更加复杂的数据驱动方法。传统的模

型驱动技术[12-15] 主要依赖于特定的天气先验知识

来解决图像退化问题。随着深度学习技术的兴

起，图像恢复在重建精度和视觉效果方面均实现

了显著提升。

起初，基于 CNN 的图像复原算法实现了令人

印象深刻的性能。例如，Dong 等 [16] 首次将深度

学习引入图像复原领域，提出了 SRCNN（super
resolution convolutional neural network）模型，但该

模型的重建速度较慢且重建出的图像视觉效果较

差。之后，Zhang 等 [17] 提出了一种改进的深度卷

积神经网络用于图像复原，通过引入残差学习来

提升网络性能和收敛速度。尽管如此，由于

CNN 不具备长距离建模能力，且多任务泛化差，

算法存在一定的局限性。

随后，基于 Transformer 的网络架构在计算机

视觉和图像恢复领域逐渐展现出优于 CNN 的建

模潜力。Liang 等 [9] 提出了一种基于 Swin Trans-
former 的图像复原网络，通过引入移位窗口注意

力机制，在保持局部特征提取能力的同时，实现

跨窗口交互。然而，窗口划分的限制使其在应对

恶劣天气下的复杂退化场景时泛化性有限。

Valanarasu 等 [18] 提出的 TransWeather 网络采用全

局自注意力来捕捉天气退化的整体分布模式（如

大范围雨滴、雪花分布），保证全局信息捕获。但

随着输入图像大小的二次扩展，该网络需要消耗

大量计算资源。 

1.2    基于小波变换图像恢复算法

小波变换因能同时获得图像空间与频率信

息，在图像复原任务中得到广泛应用。研究人员

探索了小波变换与 CNN 及 Transformer 架构的深

度融合，并取得了令人鼓舞的研究成果。Liu 等[19]

提出一种用于图像复原的 MWCNN (multi-level
wavelet-CNN) 网络，有效利用了小波变换来进行

增强处理。类似地，王维等 [20] 提出了一种基于

Transformer 的多尺度小波变换去雨算法。该算法

在加快模型计算速度的同时降低了 GPU 内存消

耗。值得一提的是，变换前后保持了高质量的复

原结果。 

1.3    基于扩散模型的图像恢复算法

扩散模型因其强大的生成能力在图像复原领
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域获得大量关注。Özdenizci 等 [21] 提出了一种全

新的基于 patch 的扩散模型图像复原方法，在 patch
层面上进行扩散建模，虽然缓解了大分辨率图像

计算开销过大的问题，但改善了恶劣天气条件下

的视觉表现。然而，该方法受到反向采样速度慢

的限制，需要耗费长时间进行采样和推理来生成

高质量图像，这极大限制了其在实际场景中的应

用。相对以上算法，Huang 等 [22] 提出了一种小波

域下基于扩散模型的图像复原算法。该模型通过

在小波域中学习干净图像的噪声分布，大大减少

了在空间域中常见的计算开销；同时提出一种高

效的条件采样策略，其复原效率与传统算法相

当，并且比现有的基于扩散的模型算法快 100 倍

以上。即便如此，该模型参数量高达 124×106，在

模型的轻量化设计上还需进一步优化。

因此本文借助小波变换，一是在小波域下利

用 CNN 和 Transformer 实现局部特征提取和全局

建模能力；二是继续探索小波域下扩散模型的可

行性，通过扩散模型强大的纹理细节生成能力，

进一步实现图像的精细化恢复，得到高质量复原

结果。
 

2   网络架构

恶劣天气下基于频域融合与条件扩散模型图

像复原的整体框架如图 1 所示。该方法采用双阶

段训练策略：第一阶段通过一个包含双分支特征

融合模块（DFFB）的编码−解码结构对退化图像进

行初步恢复，该模块有效融合了局部特征与全局

上下文信息，训练完成后保留编码−解码器权重；

第二阶段加载并冻结第一阶段主干网络的参数，

将条件扩散模型嵌入至编码器与解码器之间进行

联合训练，利用其强大的生成能力进一步细化纹

理与结构，显著提升图像的视觉质量与真实感。
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图 1    基于条件扩散模型的双阶段恶劣天气图像复原的整体框架

Fig. 1    Overall framework for two-stage adverse weather image restoration based on a conditional diffusion model
 
 

2.1    小波变换原理

Iin ∈ RH×W×C

ILL

ILH、IHL、IHH

小波变换是一种强大的数学工具，能够将输

入图像 分解为 4 个子带，从而同时捕获

空间域与频域的信息。其中，低频子带 保留图

像的整体结构与轮廓信息，而高频子带

则包含边缘与纹理等细节特征。离散小波变换

（discrete wavelet transform, DWT）是小波变换在离

散时间域上的实现形式。具体运算为

ILL, ILH, IHL, IHH = fDWT(Iin) (1)
ILL, ILH, IHL, IHH ∈ R

H
2
×W

2
×C式中： 为 4 个频率子带。

因此，引入 DWT 可以在不丢失原有信息的同时

降低输入图像分辨率。 

2.2    双分支特征融合模块

本研究提出一种应用于恶劣天气图像复原任

务中的双分支特征融合模块。如图 2 所示，该模

块有两个分支网络，分别由残差网络和 Trans-
former 组成。其中残差网络主要由卷积构成，具

备强大的局部特征提取能力。残差网络的基本组

成单元是残差块，其核心特点是通过引入残差连

接来缓解深层网络训练中的梯度消失问题，同时

提高网络性能。而 Transformer 网络具备强大的

全局建模能力，因此由其组成的双分支特征融合

模块具备优越的局部感知力和全局建模能力。

Xin Xin

Xe1
Xe2

Xe1

Xe2
Xout

由图 1 可知，将小波变换得到的子图通过卷

积层得到浅层特征 。 通过双分支特征融合

模块得到局部特征 和全局特征 ，将 和

进行相加得到融合特征 ，具体运算为
Xe1
= fCNN(Xin)

Xe2
= fTrans(Xin)

Xout = Xe1
+Xe2

(2)
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图 2    双分支特征融合模块

Fig. 2    Dual-branch feature fusion block
  

2.3    扩散模型原理

近年来，扩散模型作为主流生成式模型之一，

具备训练稳定、生成质量高等特点，主要包含前

向扩散和反向去噪过程。 

2.3.1   前向过程

x0 ∼ q(x0)
n ∼

在前向过程中，输入数据 通过马尔

可夫链在每个时间步 t上逐步添加噪声 N(0,1)，
使其分布逐渐逼近标准高斯分布[23]。其过程为

q(xt|xt−1) = N(xt;
√
αt xt−1, (1−αt)I) (3)

x0

xt−1 xt

αt ∈ (0,1)

x0

n xt

在图像复原领域中， 表示原始干净图像（通

常来源于数据集中提供的无退化图像样本），

和 分别表示进行了 t−1 步和 t步加噪的中间

含噪图像。预设参数 控制着每步加入噪

声的强度。由高斯分布的加性性质可知，多个独

立高斯随机变量合并，其结果仍然符合高斯分

布。因此，我们可以通过原始干净图像 和噪声

得到任意时刻 t的含噪图像 ，建模过程为

xt =
√
αt x0+

√
1−αtn (4)

√
αt x0 xt

1−αt

式中： 为式 (3) 从 到 递推过程中的累计比

例系数， 为递推过程中多步噪声合并得到的

总方差。 

2.3.2   反向过程

在反向过程中，借助后验分布实现逐步去噪，

过程为

p(xt−1|xt) = N(xt−1;µ(xt, t), β̃tI) (5)

β̃t =
1−αt−1

1−αt
βt βt

µ(xt, t)
nθ

式中： ， 为预设参数。在推理阶段

的反向过程中，均值 是未知的。因此，我们

可以通过神经网络的学习进行噪声 估计，从而

实现数据的生成或重建。其过程为

µθ(xt, t) =
1√
αt

Ä
xt −

√
1−αtnθ(xt, t)

ä
(6)

 

2.3.3   网络设计

基于以上原理，为实现对第 1 阶段重建结果

的精细化处理，本研究引入条件扩散模型策略，

在加快推理速度的同时提升重建质量。

如图 1 所示，在第 2 阶段的训练过程中，我们

Iin

在第 1 阶段训练完成的模型参数上进行微调。由

双分支特征融合模块构成的编码器将退化图像输

入 映射到小波域中，得到通道数为 12 的特征表

示 s：

s = fEncoder(Iin) (7)
在反向逐步去噪过程中，将特征表示 s 作为

条件信息，引导去噪过程。条件建模的反向去噪

过程为

pθ(xt−1|xt, s) = N(xt−1;µ(xt, s, t), β̃tI) (8)

xt

x′t

具体来说，在条件引入时，我们采用通道拼接

的特征融合方式：将条件信息 s 与当前含噪图像

在通道维度上进行合并，得到通道数为 24 的特

征表示 ，具体运算为

x′t = Concat(xt, s) (9)
x′t

nθ

U-Net 网络参数配置见表 1。将 作为网络输

入，得到噪声估计 ，其过程为

nθ = fU−Net(x′t , t) (10)
nθ µθ此时，通过噪声估计 完成均值 计算过

程为

µθ(xt, s, t) =
1√
αt

(xt −
√

1−αtnθ(xt, s, t)) (11)

µθ将均值 代入式 (8) 中即可实现反向去噪。
  

表 1    网络参数设置
Table 1    Network configuration

 

网络 参数设置 值

噪声估计网络

（U-NET）

输入通道数 24

信道乘法器数量 {1，2，3，4}

各尺度残差单元数 2

时间步t向量维度 96
输出通道数 12

 

x′′t Ipred

最后，将经过条件扩散模型去噪输出的特征

表示 输入编码器中，得到重建图像 。具体运

算为

Ipred = fDecoder(x′′t ) (12) 

2.4    损失函数

第 1 阶段训练采用复合损失函数，将像素级

约束与感知质量指标相结合，以实现更为有效的

监督。

Lsmooth L1在像素层面，利用平滑 L1 损失 来最小

化网络输出 O 与真实图像 G 之间的差异，从而

保证重建结果在低层次细节上的精确性。具体公

式为

Lsmooth L1 =


1
2

E2，|E| < 1

|E| − 1
2
，其他

(13)

·946· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



Lperceptual

为了进一步提升重建图像的感知质量，我们

引入基于特征的感知损失 。该损失通过在

高维特征空间中度量预测结果与真实图像的语义

差异来实现监督。具体公式为

Lperceptual = LMSE(VGG(O),VGG(G)) (14)
最终的总损失函数由上述两部分损失加权组

合而成，实现了像素保真度与感知质量的综合优

化。具体公式为

Ltotal_1 = Lsmooth L1+λLperceptual (15)
Lperceptual

Lsmooth L1 Lnoise

nθ n

第 2 阶段训练的重建过程中，除了 和

的引入，我们还采用噪声损失 用于约

束模型预测噪声 与真实噪声 之间的一致性，其

定义为

Lnoise = ||nθ −n||22 (16)
||·||22式中 表示 L2 范数平方。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集、评价指标和实现细节 

3.1.1   数据集

为了全面评估本算法在雨、雪恶劣天气下的

复原性能，我们在多个数据集上进行了广泛的实

验，包括去雨数据集 RainDrop[24]（1 100 对图像，其

中 861 对样本用于训练，239 对样本用于测试）和

去雪数据集 Snow100K[25]（50 000 对图像，将其划

分为小雪/中雪/大雪测试集，分别为 16 611/16 588/
16 801 张）。这些数据集收集自不同的场景，如监

控的十字路口、人行道和驾驶环境，可以测试模

型在不同环境条件下的泛化能力。 

3.1.2   评价指标

为了定量评估模型的图像复原质量，本文采

用峰值信噪比[26]（peak signal-to-noise ratio, PSNR）、

结构相似性指数 [26]（structural similarity index,
SSIM）和 FID（Fréchet inception distance）作为主要

评价指标。其中，PSNR 衡量重建图像与参考图

像在像素强度上的差异，数值越大表示失真越

小；SSIM 则从亮度、对比度和结构信息等方面综

合评估两幅图像的相似性，数值越接近 1 表明感

知质量越好；FID 衡量生成图像与真实图像在高

维特征空间的统计分布差异，值越小表示生成图

像越接近真实分布。 

3.1.3   实现细节

本研究所提出的基于频域融合与条件扩散模

型的恶劣天气图像复原方法，采用基于 PyTorch
的深度学习框架实现，并在 NVIDIA RTX 3090 显

卡上完成所有实验。在训练阶段，所有训练样本

都统一调整为 256×256 像素大小，且没有使用任

何图像增强手段。

λ

在网络的编码−解码结构中，其编码器和解码

器分别由 2 个双分支特征融合模块构成。前者的

融合模块中采用 6 个 Transformer 块，后者采用 4 个

Transformer 块。第 1 阶段网络迭代训练 400 次，

初始学习率设置为 0.000 3，当网络训练次数达到

300 次时，学习率减半，优化方法采用 Adam 优化

器。损失函数中的 设置为 0.01。第 2 阶段训练

过程中，先加载第 1 阶段的训练权重，解锁最后两

层网络参数与扩散模型进行联合训练，初始学习

率设置为 0.000 1，迭代训练 25 000 次。 

3.2    定量结果

本文在去雨、去雪这两类具有代表性且挑战

性的恶劣天气图像恢复任务上开展大量对比实

验。基于 Raindrop 数据集的实验结果如表 2 所

示。可以看出，与其他方法相比，本研究方法的

PSNR 平均值和 SSIM 值分别提高了 0.06~1.13 dB
和 0.001~0.032。相比基于非扩散模型的方法有较

大性能提升；而在推理时间和模型轻量化方面，

相比基于扩散模型方法具备显著优势。
 
 

表 2    Raindrop 数据集上与现有 SOTA 方法的对比结果
Table 2    Comparison with SOTA methods on Raindrop

 

方法 PSNR/dB SSIM 时间/s 显存/106

DuRN[27] 31.24 0.926 0.09 4 108

CCN[28] 31.44 0.947 0.80 3 738

RainAttn[29] 31.44 0.926 0.41 8 335

AttnGAN[24] 31.59 0.917 0.63 8 797

IDT[30] 31.87 0.931 0.39 3 660

TransWeather[18] 30.96 0.923 0.16 4 734

MambaIR[31] 32.15 0.938 0.38 4 033

PatchDM[20] 32.31 0.946 301.35 22 313

WaveDM[22] 32.25 0.948 0.30 4 965

本文方法 32.37 0.949 0.65 4 388

注：加粗数值为最优结果，下划线数值为次优结果。
 

去雪任务的实验结果如表 3 所示。其中

Snow100K-S 表示小雪场景下的测试数据集，

Snow100K-L 表示大雪场景下的测试数据集。可

以看出，与其他方法相比，本研究方法在不同退

化程度上的 P S N R 平均值分别提高了 0 . 2 3 ~
4.92 dB 和 0.68~5.72 dB；SSIM 平均值分别提高了

0.000 5~0.057 2 和 0.006 3~0.105 8。综上所述，本文

方法不仅能够在多种恶劣天气条件下有效提升图

像细节恢复能力，同时在保持图像结构一致性方

面具有优势，充分验证了其鲁棒性与泛化能力。
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表 3    Snow100K 数据集上与现有 SOTA 方法的对比结果
Table 3    Comparison with SOTA methods on Snow100K

 

方法
Snow100K-S Snow100K-L

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

JSTASR[32] 31.40 0.901 2 25.32 0.807 6

DesnowNet[24] 32.33 0.950 0 27.12 0.898 3

DDMSNET[33] 34.34 0.944 5 28.85 0.877 2

Restormer[10] 36.01 0.957 9 30.36 0.906 8

NAFNet[34] 34.79 0.949 7 30.06 0.901 7

All-in-One[35] — — 28.33 0.882 0

TransWeather[18] 34.34 0.934 1 29.31 0.887 9

PatchDM[20] 36.09 0.954 5 30.28 0.900 0

Chen et al.[36] 34.42 0.946 9 30.22 0.907 1

WGWS-Net[37] 34.31 0.946 0 30.16 0.900 7

本文方法 36.32 0.958 4 31.04 0.913 4

注：加粗数值为最优结果，下划线数值为次优结果。
  

3.3    定性结果

除了基于客观评价指标的定量对比外，本文

还从主观视觉角度进行定性分析，在测试集中选

取图像进行对比分析。为更清晰地展示所提方法

在细节特征恢复方面的能力，本文对重建结果的

局部区域进行了放大比较。

图 3 给出了多种方法在 Raindrop 测试集上的

效果对比，其中 In f -1 是目标图像的 PSNR 和

SSIM 结果。图像中黄框部分为图像局部区域放

大图。具体地，TransWeather、WeatherDiff 和

MambaIR 完全不能消除第 1 行图像中由雨滴产生

的光斑，本文方法可以较好地恢复光斑处的细节

纹理；针对第 2 行图像中雨滴的大面积遮挡，对比

方法的重建效果仍比较模糊，而本文方法的重建

效果贴近真实地面图像。

图 4 分别给出了小雪（第 1 行）和大雪（第

2 行）场景下多种对比方法的重建结果图。在小

雪场景下，各方法恢复较为良好；但在应对更为

复杂的大雪场景中，其余方法的重建效果仍遗留

不同程度的透明雪块，本文方法重建出较为清晰

轮廓。
 
 

24.69 dB/0.876 3 30.11 dB/0.913 3 31.58 dB/0.929 8 32.08 dB/0.927 7 32.21 dB/0.931 1

26.66 dB/0.902 2 31.27 dB/0.934 4 33.98 dB/0.949 1 34.24 dB/0.949 3 34.41 dB/0.950 0
(a) Input (b) TransWeather (c) WeatherDiff (d) MambaIR (f) 目标图像(e) 本文方法

Inf-1

Inf-1

 

图 3    不同算法在 Raindrop 数据集的重建效果对比

Fig. 3    Contrast of effects of various algorithms on Raindrop dataset
 

 
 

21.76 dB/0.770 8 32.65 dB/0.946 8 31.91 dB/0.933 7 33.27 dB/0.944 3 33.83 dB/0.949 8

23.34 dB/0.850 7 32.37 dB/0.949 8 31.50 dB/0.943 4 34.02 dB/0.961 9 34.56 dB/0.964 4
(a) Input (b) DDMSN (c) TransWeather (d) WGWS-Net (f) GT(e) 本文方法

Inf-1

Inf-1

 

图 4    不同算法在 Snow100K 数据集的重建效果对比

Fig. 4    Contrast of effects of various algorithms on Snow100K dataset
 
 

3.4    消融实验

本研究从编码−解码器、小波变换以及条件

扩散模型 3 个方面开展消融实验，以验证其对重

建质量的贡献，如表 4 所示。

在进行消融实验时，把由编码−解码器组成的

网络作为基准模型，即实验设置 1。将引入小波

变换后的编码−解码网络作为实验设置 2。可以

看出，小波变换的引入在保持模型变换前恢复质
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量的同时，大大减少了模型推理时间和 GPU
显存资源。实验设置 3 则在前期工作上继续引入

条件扩散，进行图像恢复的精细化增强。结果表

明，实验设置 3 的网络设计最优，不仅实现了在合

理的推理时间和较小的显存资源下恢复了较高的

图像质量，其 PSNR 和 SSIM 值分别提高了 0.18~
0.24 dB 和 0.004~0.005；其生成图像在分布逼真度

和高频细节上也有显著改善，FID 数值从 23.52 降

至 20.21。因此，本文方法一方面验证了扩散模型

在频域内的可行性，为恶劣天气条件下的图像复

原提供了一种有效方案；另一方面，通过实验结

果表明，条件扩散模型能够在保持全局结构的同

时进一步实现图像的精细化恢复。

 
 
 

表 4    不同组件的消融实验
Table 4    Ablation studies of different components.

 

实验设置 编码−解码 小波变换 扩散模型 时间/s
图像分辨率/
像素×像素

GPU/106 PSNR/dB SSIM FID

1 √ 1.81 64 8 164 32.19 0.933 23.24

2 √ √ 0.41 64 3 176 32.13 0.934 23.52

3 √ √ √ 0.65 64 4 388 32.37 0.938 20.21

注：加粗数值为最优结果，下划线数值为次优结果。
  

3.5    模型轻量化分析

为了全面评估所提模型的效率，我们分析了

模型参数量与恢复性能之间的平衡。如图 5 所

示，该图比较了多个先进方法的参数量和性能指

标。结果表明，本研究提出的方法在模型大小与

图像重建质量之间实现了最佳平衡，以较少的模

型参数量取得了最好的复原结果。
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图 5    Raindrop 数据集模型对比

Fig. 5    Raindrop dataset model comparison
  

3.6    下游任务表现

智能交通系统中的一大关键挑战在于，如何

在受恶劣天气退化影响的图像中实现对车辆和行

人的准确识别。为验证本文方法的实用性，本文

采用先进的视觉模型进行全面评估。其中，利用

在 COCO 数据集上预训练的 Detectron2[38]，对去天

气处理在目标检测性能上的提升进行了定量分

析。如图 6 所示，检测框中的数据为置信度，即模

型认为预测结果正确的概率，置信度越高则概率

越大。第 1 行为 Raindrop 数据集下的目标检测结

果，在输入图和经过 Transformer 方法恢复的图

中，检测模型都错误地把雨滴遮挡处识别为 car，
且置信度高达 50% 和 71%；而经由本文方法恢复

的图像中，检测模型没有发生错误识别。第 2 行

为 Snow100K 数据集下的目标检测结果，未经任

何方法恢复的输入图像无法检测出任意船只；同

时，经过本文方法恢复的图像中检测的船只数量

远多于经 TransWeather 方法恢复的图像。因此，

本文方法能够有效去除交通图像中的天气退化效

应，同时保留关键目标信息，为后续的识别任务

提供重要支持。
  

(a) Input (b) TransWeather (c) 本文方法 
图 6    基于 Detectron2 的检测性能评估

Fig. 6    Detectron2-based detection evaluation
  

4   结束语

本文提出了一种面向恶劣天气条件的图像复
原方法，该方法基于扩散模型与频域融合机制，
并在小波域中实现高性能的图像恢复。所提出的

网络结构主要包括两个核心组成部分：1）编码−
解码器架构，其在小波域下嵌入了双分支特征融
合模块（DFFB），融合 CNN 与 Transformer 的优

势，兼具局部特征提取与全局依赖建模能力，用
于实现图像的初步重建；2）条件扩散模型，用于
第 2 阶段的精细化重建。该阶段以初步重建结果

作为条件输入，充分利用其中所包含的纹理、结
构和光照信息，有针对性地增强退化严重区域。
借助该机制，退化图像能够稳定地逼近清晰图像

的数据分布，从而显著提升重建质量。为验证所
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提方法的有效性，本文选取了 8~10 种代表性图像
复原算法，在两种典型恶劣天气场景下进行对比
实验。从多项客观评价指标与视觉对比结果来
看，本方法均优于现有对比模型，表明所构建的
算法在保持较低复杂度的同时，具有更优异的复
原性能。然而，该方法在实际复杂退化场景中仍
存在一定局限性，针对退化类型多样且程度不一
致的真实环境，其泛化能力仍有待进一步优化与
提升。
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