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摘　要:   矿井采掘工作面粉尘、高湿度和烟雾等复杂环境会导致监控图像特征退化, 且不同雾

气浓度产生的退化也会有差异。同时, 由于当前图像去雾模型的训练主要基于合成雾数据, 其
获得的先验知识与矿井真实雾气之间存在固有的域间差异。这些问题严重制约了矿井智能监

控的效果, 对安全生产构成隐患。基于此, 提出一种基于雾气分级与域间差异的采掘工作面图

像去雾方法。①基于不同浓度尘雾图像在解空间上的差异, 构建雾气评价指标以指导尘雾图

像分级, 并自动匹配不同规模的网络结构, 实现采掘工作面轻雾场景的快速去雾和浓雾场景的

深度细节恢复。②改进对比学习策略, 利用雾气评价指标对轻雾与浓雾图像进行负样本分级,
细化不同浓度雾气特征的对比学习, 从而强化模型对不同雾气特征的判别能力和跨域泛化表

现。③针对合成雾与尘雾图像之间的数据域差异, 提出无需真实数据标注的无监督微调策略,
通过循环一致性约束校正去雾映射函数, 有效缓解模型在采掘工作面场景中的性能衰减。试

验结果表明, 此方法在合成数据集和采掘工作面尘雾图像的去雾效果均优于现有主流方法, 可
为煤矿井下智能监控和安全生产提供参考。
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Dehazing method for working face images based on
haze grading and domain differences
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Abstract: The  complex  environment  of  mining  working  faces—including  dust,  high  humidity,  and
smoke—causes  severe  feature  degradation  in  monitoring  images  under  varying  fog  concentrations.  Moreover,
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existing  dehazing  models  trained  mainly  on  synthetic  data  exhibit  domain  gaps  with  real  mining  fog,  limiting
intelligent monitoring effectiveness and posing safety risks. This study proposes a dehazing method for working
face  images  based  on  fog  grading  and  domain  differences.  First,  fog  evaluation  metrics  guide  image  grading,
enabling  adaptive  network  selection  for  light  and  dense  fog  scenarios.  Second,  a  contrastive  learning  strategy
refines  negative  samples  based  on  fog  concentration,  improving  feature  discrimination  and  cross-domain
generalization.  Finally,  an  unsupervised  fine-tuning  strategy  with  cyclic  consistency  mitigates  domain  bias
between synthetic and real fog images without requiring annotations. Experiments show that the proposed method
outperforms existing approaches on both synthetic and real datasets, supporting safe and intelligent monitoring in
coal mines.
Key words: working face; haze grading; contrastive learning; unsupervised fine-tuning; real haze images in coal
mines; image dehazing

 

采掘工作面场景去雾[1] 作为矿井视觉安全中

的重要任务, 在矿井安全监控场景中同样至关重要。

不仅有助于消除井下粉尘烟雾造成的图像模糊, 恢
复监控画面的视觉质量[2], 还为后续的图像超分辨

技术[3]、场景理解[4]、目标识别[5] 等应用提供重要支

持。随着矿井智能监控需求的提升, 如何在复杂多

变的井下雾气条件下实现高效且稳健的去雾, 已成

为亟待解决的行业难题。

图像去雾的核心目标是将尘雾图像转化为清

晰的无雾图像, 这一过程可以视为在高维特征空间

中构造一个映射函数, 将“带雾图像”映射为“清晰

图像”。由于不同浓度雾气对图像特征的影响程度

不同, 会造成特征退化程度的不均衡, 因此该映射

函数需要针对不同雾气浓度进行自适应调整。

图 1 展示了选取的若干尘雾图像及其亮度和对比

度信息, 可以看到: 在薄雾条件下, 图像主要表现为

对比度轻微下降且只有少量细节被遮挡; 而在浓雾

条件下, 图像则出现显著的整体退化和大量细节丢

失。这表明薄雾和浓雾图像在特征空间中分别对

应着两个复杂度和范围各异的子解空间。
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图 1　清晰图像、薄雾图像和浓雾图像的对比展示

Fig. 1    Comparative display of clear images, light fog images,
and dense fog images

 

在对浓雾图像分别采用轻量模型和复杂模型

进行去雾推理时, 去雾效果差异明显, 如图 2 所示。
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( b ) 轻量模型推理 ( c ) 复杂模型推理( a ) 带雾图像

图 2　轻量模型与复杂模型推理结果

Fig. 2    Inference results of lightweight and complex models
 

图 2(b) 中, 轻量模型在浓雾场景下效果非常有

限, 产生了较强的块状伪影与纹理失真, 图像噪声明

显增多, 部分区域出现结构断裂和边缘模糊; 图 2(c)
表明复杂模型能够去除更多雾气, 但其庞大的参数

量导致推理速度显著下降。现有的深度学习去雾

方法中, 复杂网络结构虽然能够取得较好的去雾效

果, 但往往以牺牲推理效率为代价。对于采掘工作

面需要实时视频监控以保障安全生产的场景而言,
上述性能取舍进一步限制了去雾算法的实际应用。

另一方面, 现有的对比学习方法虽在表征学习

方面取得了一定成果, 但未能充分考虑轻雾与浓雾

图像在特征空间中的差异, 从而限制了模型的判别

力与泛化能力。此外, 目前训练数据主要来自合成

雾, 与尘雾之间存在显著的域差异, 导致模型在矿

井场景中的去雾性能难以保持稳定。

针对以上不足, 笔者面向采掘工作面场景提出

了一种基于雾气分级与域间差异的图像去雾方法。

与一般井下图像相比, 采掘工作面在粉尘粒径分布

广、湿热环境与定向光源的耦合作用下, 更易出现

大面积高亮低纹理与非均匀散射区域。这导致在

不同雾气浓度下, 图像的可见度和细节保持呈现明

显跃迁, 难以通过单一模型统一适配。为此, 笔者

通过将雾气分级、分级对比学习策略与无监督微调

策略相结合,可有效解决合成雾与尘雾之间的域间

差异问题, 提升模型在采掘工作面复杂雾气条件下

的适应性与鲁棒性。

 1　研究背景

目前, 尘雾图像去雾的研究主要可分为基于物

理模型和基于深度学习的方法。

 1.1　基于物理模型的方法

基于物理模型的方法为图像去雾研究奠定了

坚实的理论基础。这类方法以大气散射模型为核

心, 通过详细分析光在雾天中的散射过程, 构建出

描述图像降质机制的数学模型, 如式 (1) 所示。

I(x) = J(x)t(x)+A[1− t(x)] (1)

I(x) J(x) A

t(x)

式中, 为观测到的带雾图像; 为无雾图像; 
为大气光强度值; 为透射率, 描述光线穿透场景

的能力, 即

t(x) = e−βd(x) (2)

β d(x)其中, 为散射系数; 为场景深度。

t(x) A I(x)

J(x) J(x)

I(x)

通过估计 和 , 可以从带雾图像中 复原

无雾图像 , 同时也可以将无雾图像 加雾为

带雾图像 。

何恺明等[6] 提出的暗通道先验算法是这一领

域的里程碑式工作, 该算法利用图像中局部区域至

少存在一个颜色通道强度值极低的先验信息, 有效

估计透射率, 进而恢复出清晰图像。色线 [7] 和雾

线[8] 从不同角度分析了 RGB 色彩空间中无雾通道

的线性关系, 从而估计透射图。而颜色衰减先验[9]

则分析了模糊图像在 HSV 色彩空间中 S–V 通道差

异与场景深度之间的关系,  从而推导出透射图。

Rank-one 先验 [10] 考虑接近 Rank-one 矩阵的透射

图, 该矩阵可以通过计算图像在统一辐射上的投影

得到。此后, 导向滤波算法[11] 的引入进一步细化了

透射率图, 显著提升了去雾效果。TAREL 等[12] 提

出的快速去雾算法, 通过估计大气光和透射率图来

恢复清晰图像, 取得了较好的实时性; FATTAL[13]

则提出了一种基于颜色线索的去雾方法, 该方法利

用图像中的颜色信息来估计透射率, 并实现了较好

的去雾效果。

然而, 这类方法通常依赖于特定的先验假设,
当雾气浓度极大或场景结构复杂时, 先验信息的有

效性显著下降, 导致去雾不彻底、细节丢失或颜色
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失真等问题。

 1.2　基于深度学习的方法

该方法近年来在图像去雾领域取得了显著突

破, 这类方法利用深度神经网络模型从大量成对数

据中学习到去雾的规律。DehazeNet[14] 和 MSCNN[15]

是基于学习的图像去雾方法的先驱。樊红卫等[16]

创新性地通过通道差阈值分割与伽马变换修正通

道差, 结合暗通道与亮通道透射率分区域融合策略,
避免了传统方法在边缘像素归属上的模糊性; 赵猛

等[17] 针对采煤工作面尘雾浓度分布不均问题, 提出

基于半监督网络的去雾算法。生成器采用编解码

结构, 编码器引入空间注意力机制以处理非均匀尘

雾, 解码器通过像素混洗层逐步恢复高分辨率特征,
判别器以概率图形式评估生成图像真实性。现有

深度学习方法多为单一网络结构, 缺乏对不同雾气

场景的针对性处理, 导致轻雾图像处理速度慢或浓

雾图像处理不足。

对比学习作为一种深度学习无监督学习方法,
近年来在计算机视觉领域得到广泛应用。如, WU
等[18] 提出了基于对比学习的去雾框架, 引入负样本

的概念于图像去雾中, 通过设计清晰图像为正样本,
雾图像为负样本, 在轻量化网络中利用对比损失增

强去雾性能; LIU 等[19] 提出了多对比正则化, 其根

据锚点和负样本之间的距离来定义软对比正则化

和硬对比正则化; ZHENG 等[20] 提出了一种新的对

比度损失变体, 其利用来自现有去雾模型的输出作

为负片样本, 称为“困难负样本”, 而输入的带雾图

像被用作“简单负样本”; WANG 等[21] 引入了一种

对比度损失机制, 在像素和图像块级别运行, 其中

像素损失利用真实世界的无雾图像和带雾图像分

别作为正样本和负样本, 而图像块损失则从输入图

像中选择图像块, 将重建图像中的相应图像块视为

正样本, 而将所有其他图像块视为负样本。

这些方法仍然存在一个局限性, 并未考虑到不

同雾气水平的图像在特征空间上存在着不同, 这会

导致特征表示的泛化能力不足。因此, 笔者提出分

级对比学习框架, 通过引入薄雾和浓雾图像作为双

重负样本, 扩大不同雾气图像在特征空间的距离,
增强模型对不同雾气特征的区分能力, 从而弥补了

这一不足。

 2　基于分级门控双分支网络架构的去雾模型

面向采掘工作面尘雾图像, 笔者采用分级门控

双分支网络架构 (图 3) 作为去雾模型, 以兼顾井下

 

( a ) 分级门控双分支框架
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Fig. 3    Overall framework of this study
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轻雾场景与浓雾场景下的去雾效果和实时性能, 并
设计了分级对比学习策略用于合成雾数据的有监

督训练。此外, 针对采掘工作面尘雾图像与合成雾

图像之间的域间差异, 笔者提出了一种无需真实标

签数据的无监督微调策略。与现有在特征层面进

行多尺度或通道加权的门控框架不同, 笔者的门控

依据雾气评价指标在样本级完成雾域划分, 并将轻

雾样本与浓雾样本分别匹配轻量与复杂子网络; 进
一步地, 该样本级门控信号被分级对比学习回灌为

监督信息, 从分级判别、结构调度到对比学习形成

闭环, 从而稳定提升跨域泛化能力。

基于分级门控双分支网络的整体框架如图 3
所示, 首先使用合成数据集预训练去雾模型, 而后

将其进行无监督微调, 使之面向采掘工作面场景的

尘雾图像具有更佳的效果。其中分级门控双分支

框架的图像去雾网络 (图 3(a)),  以 GUNet[22] 中的

GUNet-s 和 GUNet-b 分别作为基准的轻量模型和

复杂模型, 并在此基础上增加了物理先验信息估计

模块[23](图 3(b), (c))。
 2.1　分级门控双分支框架

首先评估图像雾气浓度, 随后为其选择轻量或

复杂网络结构, 其过程如图 3(a) 所示。

 2.1.1　雾气评价指标

Iin L C

由图 1(b) 可知尘雾对图像成像过程的物理影

响, 随着雾气浓度的增加, 图像整体亮度提升, 同时

边缘和纹理的对比度逐渐减弱。为验证雾气浓度

与亮度、对比度的相关性, 首先对 757 张图像 (随机

挑选于 RESIDE 数据集[24]) 进行人工标注, 根据视

觉感知将其分为薄雾图像与浓雾图像两个类别。

对每幅雾图 , 定义其亮度 和对比度 为

L(Iin) =
1
N

∑
i∈Ω

Iin(i) (3)

C(Iin) =

√
1
N

∑
i∈Ω

[Iin(i)−L(Iin)]2 (4)

N Ω

Iin(i) i

式中, 为图像像素总数; 为图像所包含的像素集

合; 为第 个像素的强度值。

随后对 757 张图像的亮度与对比度进行统计,
其结果如图 4 所示, 薄雾图像通常具有较高的对比

度和适中的亮度, 浓雾图像则表现出低对比度和高

亮度的特点。

F基于此, 提出雾气评价指标 来实现雾气的评

估, 如式 (5) 所示。

F(Iin) = ωLL(Iin)+ωCC(Iin) (5)
ωL ωC式中, 和 为权重参数。

ωL ∈ [0,1]

ωC = 1−ωL T ∈ [0,1]

ωL = 0.67 ωC = 0.33 T = 0.04 T

采用网格搜索确定权重与阈值, 设定 ,
, 阈值 , 步长均为 0.01。以标注

集的二分类 F1 分数最大化为目标 ,  最终取值为

, , 。最后并通过阈值

来区分轻雾与浓雾图像, 如式 (6) 所示。

Itype (Iin) =

薄雾图像, F (Iin) < T
浓雾图像, F (Iin) ⩾ T

(6)

基于该分级方法对采掘工作面带雾图像进行

雾气分级, 其结果如图 5 所示。笔者提出的雾气评

价指标能够较好地刻画雾气在图像中的退化特性,
实现不同雾气级别间的有效区分。

 2.1.2　门控双分支网络

基于对图 2 的分析, 单一网络模型难以同时兼

顾轻雾和浓雾场景的复原需求, 通常会导致两者效

率与效果的不平衡。因此, 针对解空间匹配不同网

络结构, 对薄雾图像和浓雾图像分而治之是一种有

效策略。其过程如式 (7) 所示。

Iout(Iin) =
{

fthin(Iin), F(Iin) < T
fdense(Iin), F(Iin) ⩾ T

(7)

fthin fdense式中, 为轻量模型; 为复杂模型。

在两个分支中均嵌入物理先验估计模块, 该模

块用于增强模型对成像物理过程的建模能力, 估
计出带雾图像的物理先验信息大气光强度值及透

射图。

(1) 薄雾网络: 在每个阶段都使用更少的卷积核

数量, 减少模型的参数量和计算量。这种设计使薄

雾网络能够专注于快速处理薄雾图像, 同时不降低

去雾网络的性能。

(2) 浓雾网络: 针对浓雾图像选择更深层次的网

络结构, 以深入挖掘复杂场景中的细节信息。通过
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图 4　亮度与对比度的聚合显示

Fig. 4    Aggregation display of brightness and contrast
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多尺度特征提取模块和跳跃连接机制, 使得能够更

有效地恢复因严重遮挡而丢失的纹理信息。

这种针对解空间匹配网络的策略为后续的对

比学习和无监督微调提供了更优的特征表示, 从而

进一步提升了模型在不同雾气条件下的去雾性能。

 2.2　训练过程

介绍基于分级对比学习的合成雾模型预训练

策略以及基于循环一致性损失的尘雾无监督微调

策略。

 2.2.1　基于分级对比学习的合成雾模型预训练策略

在合成雾预训练阶段, 首先通过雾气分级门控

机制对输入图像进行雾气浓度划分, 然后匹配对应

的网络结构, 网络输出的去雾图像作为锚点样本,
其对应的薄雾和浓雾图像作为双重负样本, 其过程

如图 3(d) 所示。

在对比学习框架中, 正样本和负样本的选择对

于模型的训练至关重要。图 6 为薄雾和浓雾图像

使用 t-SNE 方法[25] 后在低维特征空间的分布展示。

t-SNE 为一种将高维的复杂数据降维为二维的算

法, 用于低维空间的可视化。可知, 薄雾图像和浓

雾图像在特征空间中存在一定的异质性, 这表明它

们具有不同的特征表示。

传统对比学习方法 (图 7(a)) 将清晰图像与带

雾图像作为正负样本进行训练, 采用双元组损失函

数来进行约束, 但这种方法未能充分考虑不同雾气

浓度之间的差异, 导致模型对不同雾气特征的区分

和泛化能力不足, 其计算如式 (8) 所示。

ℓdouble =

n∑
i=1

ωi
D(Pi,ai)
D(Ni,ai)

(8)

ai = Vi
[
f (Iin)
]

Pi = Vi(Igt)

Vi(·) i

D(·) L1 ωi

式中, 为使用 VGG19 提取的第 个隐藏特征;
为计算两个特征之间的 距离; 为权重系数,

使得锚点特征与正样本拉近, 脱离负样本。

为确保负样本的有效性, 利用不同雾气浓度下

图像的特征分布存在差别的特性, 设置了相同场景
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F=0.280

F=0.251

F=0.307

( a ) 薄雾图像

( b ) 浓雾图像

图 5　分级后的轻雾和浓雾图像示例

Fig. 5    Examples of fog images after classification
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图 6　薄雾与浓雾图像的低维特征可视化

Fig. 6    Visualization of low-dimensional features for light fog
and dense fog images
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f

下的轻雾图像和浓雾图像作为双重负样本, 帮助网

络学习不同雾气的特征。图 7(b) 展示分级对比学

习的机制, 为特征提取器 VGG19[26]。为了实现上

述学习机制, 设计一种基于三元组损失的对比学习

损失函数, 如式 (9) 所示。

ℓTriple =

n∑
i=1

αi
D(Pi,ai)

D(Nthin,i,ai)
+

n∑
i=1

βi
D(Pi,ai)

D(Ndense,i,ai)
+

n∑
i=1

δi
D(Pthin,i,ai)
D(Ndense,i,ai)

(9)

Nx = Vi(Ix
in)

Ithin
in Idense

in Igt
αi βi δi

式中, 为薄雾图像; 为浓雾图像; 为正样

本图像; 、 、 为权重系数。

a

P

Nthin Ndense

通过该损失函数, 使得恢复图像的特征 尽可

能地接近清晰图像的特征 , 同时尽可能地远离薄

雾图像的特征 和浓雾图像的特征 。与四

元组损失相比, 笔者三元组损失函数已将两类负样

本显式纳入并通过权重配比调控梯度贡献, 兼顾计

算代价与收敛稳定性。

笔者在预训练过程, 将待训练图像分类为薄雾

与浓雾图像, 每个批的图像构成分类相同, 同时给

该批图像配置清晰图像、薄雾图像、浓雾图像这 3
张训练过程中需要的图像信息。

 2.2.2　基于循环一致性损失的尘雾无监督微调策略

为解决合成雾与采掘工作面场景带雾图像在

雾气域分布上的差异对去雾性能的影响, 提出无监

督微调策略。其过程如图 3(e) 所示, 该策略利用大

气散射模型实现基于循环一致性损失的无监督微

调, 调整合成雾模型参数以获得真实尘雾图像域先

验知识, 提升尘雾图像去雾的效果。

Iin
Iout

Test Aest

输入的尘雾图像 首先经过分级门控双分支

框架进行处理, 生成去雾图像 。随后, 利用模型

中的物理先验估计网络生成尘雾图像的物理信息,
即透射图 及大气光强度值 , 如式 (10) 所示。

[Iout,Aest,Test] = fnet(Iin), net ∈ {thin,dense} (10)

Ipseudo

使用大气散射模型对初步恢复的去雾图像进

行加雾操作, 生成与输入测试图像对应的尘雾图像,
即伪标签图像 , 如式 (11) 所示。

Ipseudo = Iout⊙Test+Aest⊙ (1−Test) (11)

ℓcom

ℓdepth

ℓjoint ℓforget

为了约束模型的微调过程, 提出循环一致性损

失函数 来进一步提升去雾效果, 其计算方法如

式 (12) 所示, 由深度先验损失 、加雾一致性损

失  和无遗忘损失 等 3 部分组成,。

ℓcom = λ1ℓdepth+ λ2ℓjoint+ λ3ℓforget (12)

λi式中, 为比例系数, i = 1, 2, 3。
ℓdepth

Φdepth

深度先验损失 用于约束网络预测的加雾图

像深度图与输入真实尘雾图像深度图的一致性, 提
升深度信息的准确性, 深度图使用经典单目深度估

计网络 MiDas[27] 预测得到, 记为 , 对真实雾图

像和伪标签图像分别提取深度图, 如式 (13) 所示。D =Φdepth(Iin)

D̃ =Φdepth(Ipseudo)
(13)

深度先验损失计算方法如式 (14) 所示。

ℓdepth =
∥∥∥D̃−D

∥∥∥
1
+m
∥∥∥∇xD̃−∇xD

∥∥∥2
2
+

n
∥∥∥∇yD̃−∇yD

∥∥∥2
2

(14)

∥·∥1 L1 ∥·∥22 L2式中, 为 损失; 为 损失。

x y

m n

式 (14) 中第 1 项用于确保深度值的整体一致

性, 第 2 项和第 3 项约束深度图在 和 方向的梯度

变化, 以维持深度图的空间一致性。参数 和 用于

平衡各项损失的权重。

ℓjoint

L1

加雾一致性损失 用来计算伪标签与输入的

尘雾图像的 损失, 其计算如式 (15) 所示。

 

( a ) 主流对比学习策略

( b ) 本研究分级对比学习策略
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正样本

负样本
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拉近

f VGG19
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薄雾负样本

浓雾负样本
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基于雾气评估
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图 7　分级对比学习机制

Fig. 7    Graded contrastive learning mechanism
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ℓjoint =
∥∥∥Iin , Ipseudo ∥∥∥1 (15)

ℓforget

M M1 M

M M1

无遗忘损失 为了避免灾难性遗忘, 对原始

模型 进行拷贝得到 , 不对 模型进行反向传

播, 通过对齐原始模型 与新模型 的输出, 来防

止灾难性遗忘, 其计算方法如式 (16) 所示。

ℓforget = ∥M (Iin) ,M1 (Iin)∥1 (16)

去雾网络与加雾过程通过循环一致性约束形

成闭环优化机制, 当模型初始参数无法生成与原始

尘雾图像匹配的伪标签图像时, 循环一致性损失将

产生双向梯度信号: ①通过逆向加雾路径将梯度反

传至物理先验估计模块, 校正物理参数估计偏差;
②梯度经去雾网络反传至特征提取层, 迫使网络学

习能够学习到满足去雾结果合理性的特征表示。

 3　试验分析

 3.1　试验细节

笔者基于 Pytorch 框架实现 ,  使用 NVIDIA
3090 训练去雾网络。初始学习率设置为 8×10−4,
batchsize 设置为 16, epoch 设置为 1 000。训练时采

用 256×256 的图像块, 性能评估时采用图像原尺寸,
不做裁切。

 3.2　数据集及评价指标

在合成雾模型预训练阶段, 为验证所提模型的

有效性, 试验选取公开数据集进行预训练和验证效

果。选取真实尘雾图像用于评估采掘工作面场景

的去雾效果。

 3.2.1　合成雾数据集

该部分使用了 RESIDE 和 Haze4K[28] 数据集 ,
RESIDE 数据集中包含室内和室外场景。SOTS 作

为该数据集的基准测试集, 用于评估模型在典型合

成雾条件下的去雾效果。

 3.2.2　采掘工作面尘雾图像

图像采集自山东地区的 3 处采掘工作面, 分辨

率 1 920×1 080, 抽帧得到 2 000 张尘雾图像, 因为

此为真实作业情景, 无法提供清晰图像, 计划公开

一个包含 300 张代表性帧的小规模子集以供测试

模型性能。在实际采掘工作面场景采集的真实尘

雾图像, 该环境湿度高且粉尘质量浓度大, 图像出

现严重的雾气和模糊现象, 能够有效检验模型在采

掘工作面复杂环境下的去雾效果。

 3.2.3　评价指标

在性能量化方面, 采用全参考评价指标 PSNR
和 SSIM。PSNR 值越高代表像素级恢复质量越优,
SSIM 值趋近 1 则表示亮度、对比度及结构信息的

还原度更佳。

F 指标为笔者提出的雾气衡量指标, 用于表示

图像中的雾气浓度。考虑到矿井图像缺乏参考图

像的实际情况, 试验还额外引入两种无参考评价指

标: NIQE[29] 和 BRISQUE[30]。NIQE 通过分析图像

统计特征评估其与自然图像的偏离程度, 数值越低

表明视觉自然度越高; BRISQUE 基于空间域特征

量化图像清晰度与纹理完整性, 分值低表征更优的

视觉质量。

 3.3　预训练模型效果

 3.3.1　使用 RESIDE 合成雾数据集预训练效果

表 1 展示了预训练模型与代表性对照方法在

SOTS 室内与室外场景上的性能对比结果, 其中最

佳结果以加粗表示。PSNR 和 SSIM 指标在室内外

分别达到了 41.14、0.996 和 37.03、0.994 的性能, 均
取得去雾最佳效果, 充分证明了所提预训练模型具

 

表 1    预训练模型在 SOTS–Indoor、SOTS–Outdoor 数据集效果对比

Table 1    Comparison of pre-trained model performance on the SOTS–Indoor and SOTS–Outdoor datasets

Method Year
SOTS–Indoor SOTS–Outdoor Overhead

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM Params/M FLOPs/G

Maxim[31]
2022 38.11 0.991 34.19 0.985 14.1 216

PMNet[32]
2021 38.41 0.99 34.74 0.985 18.9 81.13

DehazeFormer–M[33]
2023 38.46 0.994 34.29 0.983 4.634 28.64

TUSR–Net[34]
2023 38.67 0.991 — — 5.62 —

SDBAD–Net[35]
2023 37.87 0.988 34.33 0.981 2.23 11.51

WSAMF–Net[36]
2023 38.65 0.993 — — 5.58 —

DFR–Net[37]
2024 — — 35.34 0.993 42.11 286.6

DEA–Net[38]
2024 40.2 0.993 36.03 0.989 3.653 32.23

笔者方法 2025 41.14 0.996 37.03 0.994 4.022 8.25
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有良好的基础性能。

由图 8(a) 可知, 笔者在细节恢复和颜色校正方

面表现出色, 更好地恢复了门框的边缘和纹理细节。

图 8(b) 为在 SOTS–Outdoor 数据集上去雾结果应用

阈值后的二值差异图, 白色部分表示差异大于阈值

的部分。在对比中, 其他方法所恢复的图像整体较

为模糊, 细节处理不够精细, 难以准确还原原始图

像中的细节信息。表明本预训练模型不仅能够有

效去除雾气, 还在保持图像细节和结构方面具有优

势, 能够为接下来的无监督微调提供良好的基础。
 
 

33.93/0.987 40.82/0.99329.33/0.984∞/1 PSNR/SSIM

39.32/0.987
Maxim

( b ) SOTS–Outdoor数据集

36.64/0.966
DEA-Net

46.56/0.995
Ours

∞/1 
清晰图像

PSNR/SSIM
带雾图像

Maxim
( a ) SOTS–Indoor数据集

DEA-Net Ours清晰图像带雾图像

图 8　预训练模型在 SOTS–Indoor、SOTS–Outdoor 数据集效果对比

Fig. 8    Comparison of pre-trained model performance on the SOTS–Indoor and SOTS–Outdoor datasets
 

 3.3.2　使用 Haze4K 合成雾数据集预训练效果

为进一步验证所提预训练模型的有效性,  笔
者将进一步使用 Haze4K 数据集进行训练与测试。

表 2 结果显示本方法在这两项指标上均超过多种

代表性对照方法, 充分证明预训练模型的优越性,
其中最佳结果以加粗表示, 次优结果以下划线标注,
下同。

 3.4　无监督微调尘雾图像去雾效果

为适应采掘工作面复杂环境中的图像退化问

题, 笔者在合成雾预训练模型的基础上, 利用真实

尘雾图像对模型进行无监督微调, 以缓解合成–尘
雾图像之间的域间差异。表 3 则从多个无参考指

标对各方法进行了定量评估, 图 9 展示了不同方法

 

表 2    在 Haze4K 数据集评估对比

Table 2    Comparison on the Haze4K dataset(best results in
bold, and second-best results underlined)

Method PMNet[32] DEA–Net[38] ConvIR–S[39] EENet[40] 笔者方法

Year 2021 2024 2024 2025 2025

PSNR 33.49 33.19 33.36 33.73 34.50

SSIM 0.980 0.990 0.990 0.990 0.990

 

表 3    采掘工作面场景去雾算法对比

Table 3    Comparison of dehazing algorithms for working face scenes

测量图像 评价指标 Hazy ZHU 等[9] DANA 等[8] DAD[41] SSLD[42] 笔者方法

I

↓F 0.302 0.083 0.270 0.296 0.325 0.255

↓NIQE 2.971 5.439 3.631 2.896 2.938 2.774

↓BRISQUE 27.353 50.336 29.779 28.653 29.362 26.217

II

↓F 0.391 0.219 0.367 0.385 0.396 0.365

↓NIQE 3.577 5.695 3.949 3.021 3.526 3.447

↓BRISQUE 23.717 39.441 31.174 24.236 25.689 24.377

III

↓F 0.302 0.095 0.178 0.236 0.196 0.247

↓NIQE 3.099 4.456 2.962 2.964 2.924 2.899

↓BRISQUE 32.033 60.381 30.437 29.362 28.996 28.656
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在采掘工作面场景图像去雾任务中的可视化效果。

F

表 3 列出了各方法在 3 幅真实尘雾图像上的

去雾评估结果。由表 3 可知, 值在笔者方法处理

后明显降低, 表明模型能够有效削弱图像中的残留

雾气。此外, 在 NIQE 与 BRISQUE 两个指标上, 笔
者方法也取得了最优的表现, 说明其在图像清晰度、

纹理结构及视觉质量方面具有明显优势。

F图 9 中, ZHU 等方法虽在 指标上表现最优,
但整体图像偏暗, 遗失较多场景信息。DANA 等方

法恢复效果较为均衡, 但图像色彩恢复不足。相比

之下, 笔者方法在 3 幅图像上均实现了较好的可视

化效果, 图像细节更加丰富、边缘轮廓清晰, 色彩还

原良好, 显示出较强的鲁棒性与适应性。

综上所述, 笔者方法在真实采掘工作面尘雾图

像上的去雾效果具备良好的适应性与稳定性, 能有

效提升图像的可视化质量, 满足煤矿安全监控中对

图像清晰度的实际需求。

 3.5　计算开销对比

在分级门控双分支框架中, 提升推理效率是关

键考量之一。该机制依据输入图像的雾气浓度, 将
其匹配轻量或复杂网络结构, 实现推理计算的自适

应优化。具体而言, 对于薄雾图像, 通过分配轻量

网络进行推理, 使得单张图像的平均推理时间从

0.027 s 降至 0.017 s, 推理耗时减少约 37%, 提升了

整体处理效率。

 3.6　消融试验

本节为验证分级门控双分支框架与分级对比

学习策略在预训练模型中的作用, 设计了一系列消

融试验。表 4 汇总了各消融配置的结果, 为更科学

地评估模型性能, 将子网络的测试结果也作展示,
 

表 4    消融试验结果展示

Table 4    Ablation experiment results

项目
Baseline A B

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

模块配置
分级门控双分支框架 √ √

分级对比学习 √

Indoor

轻量模型推理薄雾图像 37.53 0.988 38.46 0.990 41.14 0.990

复杂模型推理浓雾图像 39.56 0.995 39.99 0.995 41.14 0.996

整体效果 39.32 0.994 39.82 0.994 41.14 0.995

Outdoor

轻量模型推理薄雾图像 33.21 0.977 35.83 0.992 42.47 0.996

复杂模型推理浓雾图像 33.56 0.989 35.67 0.991 36.61 0.993

整体效果 33.54 0.988 35.75 0.991 37.03 0.994

 

笔者方法

( d )
原始图像

( a )
ZHU等[9]

( b )
DANA等[8]

( c )

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

图 9　采掘工作面尘雾图像去雾效果可视化对比

Fig. 9    Visual comparison of dehazing results for working face dust and fog images
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同时展示“整体效果”代表模型在整个测试集上的

推理表现。

笔者在 Baseline 模型的基础上引入了分级门控

双分支框架。与 Baseline 模型相比, 模型在室内数

据集的 PSNR 提升了 0.50 dB;  在室外数据集的

PSNR 提升了 2.21 dB、SSIM 提升 0.003, 这表明分

级门控双分支框架能够根据不同雾气浓度自适应

地分配合适的网络结构, 帮助模型更好地应对轻雾

与浓雾图像, 从而实现更高的去雾质量。

进一步引入分级对比学习策略后, 室内数据集

的 PSNR 指标提高 1.32 dB、SSIM 提高 0.001; 室外

数据集的 PSNR 提高 1.28 dB、SSIM 提高 0.003。
可知, 分级对比学习策略能够利用同一场景下不同

雾气浓度图像的差异信息, 学习到更具判别性的特

征表示, 进一步增强了去雾能力。当雾气分级机制

与分级对比学习策略结合使用时,  模型最终在

PSNR 与 SSIM 指标上均获得最高提升, 说明这两

个模块之间具有较强的互补性, 能够在不同程度的

雾气场景下协同提升去雾效果。

 3.7　无监督微调策略的有效性分析

为验证无监督微调策略的有效性, 使用了采掘

工作面尘雾图像进行系统验证, 其结果见表 5。

F

表 5 展示了在采掘工作面场景下, 无监督微调

前后 指标、NIQE 和 BRISQUE 等 3 项评价指标的

对比。结果表明, 3 项指标均显示去雾性能有所提

升。未进行无监督微调时, 由于训练所使用的合成

雾图像与测试中的真实雾图像存在显著的域间差

异, 模型在实际场景中的去雾效果较差。

F

图 10 为预训练模型无监督微调前后效果对比,
可见, 微调前的结果表现为色彩饱和度不足, 细节

模糊。相比之下, 微调后的图像色彩还原效果明显

提升, 高频细节恢复效果也得到了加强。此外, 雾
度评价指标在微调后普遍下降, 表明去雾后的图像

雾气浓度降低, 视觉效果明显改善。同时, 可以得

到在无监督微调的过程中,  加入深度先验后在

NIQE 与 指标上进一步提升, 验证了深度估计信息

在指导图像结构恢复方面的积极作用。加入先验

与否对 BRISQUE 的差异较小, 表明该主观质量指

标对深度先验并不敏感。在具体实现中,  选择

MiDaS 作为深度先验模型, 原因在于其在单目深度

估计任务中具有良好的跨场景泛化性能, 并且已在

大量图像复原与去雾相关研究中被采用作为基准

先验, 减少模型选择的随意性, 确保试验结果具有

可比性和可重复性。

这一结果表明, 通过引入无监督微调策略, 模

型能够根据采掘工作面尘雾图像的分布特征调整

网络参数, 缓解由合成雾到尘雾的域间差异问题,
进一步验证了该方法在采掘工作面实际环境中的

有效性和鲁棒性。

 

表 5    无监督微调有效性分析

Table 5    Analysis of unsupervised fine-tuning effectiveness

项目 ↓F ↓NIQE ↓BRISQUE

无监督微调前 0.308 3.157 29.366

无监督微调后–移除深度先验 0.254 3.105 29.089

无监督微调后–使用深度先验 0.251 3.082 29.103

 

( c ) ( d )( a ) ( b )

图 10　预训练模型无监督微调前后效果对比

Fig. 10    Comparison of pre-trained model performance before and after unsupervised fine-tuning

寇旗旗等: 采矿与岩层控制工程学报 Vol. 8, No. 2(2026): 026531

026531−11



 4　结　语

面向采掘工作面复杂的雾气场景, 提出了一种

基于雾气分级与域间差异的尘雾图像去雾方法, 融
合了分级门控双分支框架、分级对比学习策略和无

监督微调策略, 构建出多阶段去雾模型。分级门控

双分支框架根据雾气浓度自适应切换子网络, 实现

了对轻雾场景的高效去雾以及对浓雾场景的深度

去雾; 分级对比学习策略通过对不同雾气浓度下图

像的负样本进行精细化选取, 增强了模型对不同雾

气特征的区分能力和跨域泛化表现; 无监督微调策

略利用循环一致性损失, 无需参考清晰图像即可有

效校正去雾映射函数。试验结果表明, 该方法在采

掘工作面图像上均取得了优于现有主流方法的去

雾效果。该研究成果可应用于采掘工作面的视频

监控, 提高复杂恶劣环境下监控图像的清晰度, 为
智能监控和安全生产提供可靠保障。
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