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摘 要:单幅图像去雪是图像恢复领域的重要分支,其主要挑战在于雪粒遮挡和雪雾模糊会导致图像退化,从而影响

下游视觉任务的效果。针对现有方法在特征建模单一与专家选择自适应性不足的问题,提出了一种基于互补混合专

家与一致性偏置子网路由的单幅图像去雪模型SynergyRestorer。首先,提出了互补混合专家解码器,通过专精与协

作专家实现了多维度特征间的互补,增强模型的建模能力。同时,设计了一致性偏置子网路由,通过融合多源特征并

引入一致性信号,动态权衡不同特征之间的协调与冲突,增强专家选择的判别能力与自适应能力。实验结果表明,所
提方法在CSD、Snow100K和SRRS

 

3个主流基准数据集上的平均PSNR和SSIM分别达到33.71
 

dB与0.950,验证

了其在复杂雪景恢复任务中的有效性。
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Abstract:Single-image
 

desnowing
 

is
 

an
 

important
 

subtask
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

restoration.
 

Its
 

primary
 

challenges
 

lie
 

in
 

snow
 

particle
 

occlusion
 

and
 

snow-fog
 

blur,
 

which
 

degrade
 

image
 

quality
 

and
 

affect
 

the
 

performance
 

of
 

downstream
 

visual
 

tasks.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

methods
 

in
 

feature
 

modeling
 

and
 

expert
 

selection
 

adaptability,
 

a
 

single-image
 

desnowing
 

model
 

named
 

SynergyRestorer
 

was
 

proposed.
 

The
 

model
 

is
 

based
 

on
 

a
 

complementary
 

mixture
 

of
 

experts
 

and
 

an
 

agreement-biased
 

sub-network
 

routing
 

scheme.
 

A
 

complementary
 

mixture
 

of
 

experts
 

decoder
 

was
 

designed
 

to
 

capture
 

complementary
 

information
 

across
 

multi-dimensional
 

features
 

by
 

combining
 

specialized
 

and
 

cooperative
 

experts,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model's
 

representation
 

capacity.
 

An
 

agreement-biased
 

sub-network
 

router
 

was
 

also
 

introduced
 

to
 

fuse
 

multi-source
 

features
 

and
 

incorporate
 

agreement
 

signals.
 

It
 

dynamically
 

balanced
 

coordination
 

and
 

conflict
 

among
 

features,
 

improving
 

the
 

discriminative
 

and
 

adaptive
 

capacity
 

of
 

expert
 

selection.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

an
 

average
 

PSNR
 

of
 

33.71
 

dB
 

and
 

SSIM
 

of
 

0.950
 

on
 

three
 

benchmark
 

datasets:
 

CSD,
 

Snow100K
 

and
 

SRRS.
 

The
 

results
 

validate
 

its
 

effectiveness
 

in
 

complex
 

snowy
 

scene
 

restoration
 

tasks.
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0 引  言

  我国北方,降雪是一种常见的气候现象,冬季频繁出现

的降雪天气往往对后续视觉分析造成显著干扰。单幅图像

去雪任务旨在从被雪粒和雪雾污染的图像中恢复出清晰、
真实的背景图像。雪天图像往往同时受到多种类型的视觉

干扰,其前景和背景信息会因降雪而严重退化,图像细节与

整体结构均易受到不同程度的破坏。这类复合性退化严重

影响图像分类、目标检测和自动驾驶等下游任务在雪天条

件下的准确性。
针对上述挑战,已有众多去雪方法被提出。早期去雪

方法主要依赖于图像先验与滤波器技术,如Zheng等[1]利
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用引导滤波器实现雪粒与背景的分离和去除。随着深度学

习的发展,数据驱动的去雪模型取得了显著进展。Liu
等[2]提出的DesnowNet首次采用两阶段网络架构,分别估

计雪粒掩码并恢复背景。针对雪景中的薄雾效应,Chen
等[3]提出JSTASR,将可微暗通道先验引入网络,有效提升

了雪粒和雾状散射的去除能力。为进一步增强对复杂雪粒

的 多 尺 度 和 多 频 率 特 征 建 模,Chen 等[4] 后 续 提 出

HDCWNet,在小波域实现精细的特征提取和雪迹分离,提
升了复杂雪景下的恢复质量。Lin等[5]提出了轻量级的去

雪网络LMQFormer,利用拉普拉斯算子构建粗掩码先验,
并通过掩码查询变换器实现对雪区域的高效建模。Shen
等[6]提出DTCWT网络,通过小波分解与特征重构提升雪

粒与背景的分离效果,有效增强了图像细节的保留能力。
尽管近年来的图像去雪研究取得了显著进展,但正如

前文所分析的,去雪任务具有高度复杂性。雪景图像中的

干扰形式多样,既包括呈现高频特性的不透明雪粒,也包括

造成低频模糊的半透明雪雾,以及覆盖范围较大的雪片遮

挡。这种多维度的复杂退化特性决定了有效的去雪模型必

须同时具备局部纹理感知能力、全局结构建模能力以及频

域噪声分离能力。这一需求自然而然地引出了混合专家

(mixture
 

of
 

experts,
 

MoE)架构[7]的应用,因为 MoE能够

为不同类型的特征分配最优的专家子网络。然而,现有

MoE模型[8]大多采用同质化专家结构,缺乏面向特征维度

的建模专精性,且专家间独立工作,无法实现跨维度特征的

协同建模。另一方面,传统 MoE[8]的路由机制通常仅依赖

单一特征源进行专家选择,缺乏对多源信息间一致性的判

断,难以充分利用输入图像中的多源语义信息。
为解决上述问题,本文提出了一种异质化多专家协同

机制和一致性偏置子网路由相结合的单幅图像去雪模型

SynergyRestorer。该模型在网络结构上主要有以下两点

创新:

1)针对传统 MoE模型专家同质、缺乏分工与协作的问

题,提出了互补混合专家解码器(complementary
 

mixture
 

of
 

experts
 

decoder,
 

CMED),实现了不同特征维度下的专

家互补与信息融合,提升了模型对复杂雪景多维特征的适

应能力。

2)针对传统路由机制依赖单一特征、缺乏多源信息融

合的问题,提出了一致性偏置子网路由(agreement
 

biased
 

sub
 

network
 

router,
 

ABSR),通过多源特征融合与一致性

信号调控,增强了专家选择的准确性。

1 相关工作

1.1 去雪任务特性与挑战

  与图像去雨、去雾等常见图像恢复任务相比,去雪任务

面临更为复杂的挑战。如图1
 

(a)所示,雨痕呈线性分布且

较为透明,图像背景仍可辨识。图1(b)中的雾主要造成整

体低对比度与模糊,但不遮挡物体结构。如图1(c)所示,

雪粒通常不透明,且以不规则的形状分布于前景,容易遮挡

物体边缘和结构信息。图1(d)展示了雪雾天气,与雾相

比,夹杂雪粒的雪雾使图像模糊与遮挡程度进一步加深。

图1 各种恶劣天气与雪天的对比

Fig.1 Comparison
 

of
 

various
 

severe
 

weather
 

with
 

snow

1.2 ViT在图像恢复中的应用

  近年来,Vision
 

Transformer(ViT)[9]及其变体在图像

去雨[10]、去噪[11]、去雾[12]等底层视觉任务展现出强大潜

力。Zamir等[13]提出的Restormer通过引入多分支深度卷

积变换注意力模块与门控深度卷积前馈网络,显著提升了

高分辨率图像恢复的效率与性能,在去雨、去模糊和去噪等

多个任务上达到了新的SOTA 表现。Chen等[14]提出了

HAT,通过融合通道、窗口和跨窗口注意力机制,显著提升

了模型对输入像素的有效利用率和重建性能。Chen等[15]

在系统性对比分析多种主流图像恢复网络结构的基础上,
进一步提出了通用性与性能兼备的图像恢复骨干网络X-
Restormer,并在多项任务上验证了其优 越 的 任 务 泛 化

能力。

1.3 混合专家模型 
  混合专家由Jacobs等[7]提出,是提升深度网络容量与

计算效率的经典策略。在计算机视觉领域,MoE已广泛应

用 于 高 层 任 务,并 逐 步 拓 展 至 低 层 视 觉 领 域。

DRSformer[16]引入混合专家特征补偿器,结合多专家并行

和自适应门控机制,实现了多尺度特征提取优化,显著提升

了复杂雨纹场景的处理能力。WM-MoE[17]通过天气感知

路由实现特征与专家的解耦分配,并融合多尺度专家以应

对复杂天气。MoCE-IR[18]则设计了嵌套式复杂度专家和

复杂度感知路由策略,实现了高效的任务判别性学习与

推理。

2 网络模型

2.1 网络总体结构

  SynergyRestorer结构如图2所示。给定一幅带有雪
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痕的输入图像N ∈RH×W×3,首先通过一个卷积操作提取浅

层特征Fshallow ∈RH×W×C,其中H 表示图像的高,W 表示图

像的宽,C 表示图像的通道数。随后,浅层特征Fshallow 被输

入至一个四级的非对称编码器-解码器结构。

图2 网络结构图

Fig.2 Framework
 

of
 

overall
 

network

  编码器由级联的编码块及下采样模块构成,其中编码

块 集 成 了 通 道 自 注 意 力 模 块 (channel
 

self-attention
 

blocks,
 

CSAB)、空间自注意力模块(spatial
 

self-attention
 

blocks,
 

SSAB)及门控深度可分离卷积前馈网络(gated
 

dconv
 

feed
 

forward
 

network,
 

GDFN),同时保存各层级输

出作为 跳 跃 连 接。下 采 样 模 块 由 3×3卷 积 和 pixel
 

unshuffle函数组成。特征在编码过程中逐层下采样、通道

数翻倍。最终特征被送入由编码块构成的瓶颈层,进行深

层语义融合。
瓶颈层输出的特征与退化图像的浅层特征一同输入

至一致性偏置子网路由,动态选择两个不同的互补混合专

家解码器并加权其输出。各CMED通过上采样与跳跃连

接逐步恢复图像细节。上采样操作由一个3×3卷积与

pixel
 

shuffle函数实现。加权融合后的专家解码器输出经

过由编码块构成的精炼模块优化。最终,通过一个3×3
卷积层对精炼后的特征进行处理,生成残差图像 R ∈
RH×W×3,并将其与退化的输入图像 N 相加,得到最终的恢

复图像:C =N +R。

2.2 编码器模块

  雪在图像中通常表现为局部异质分布的雪粒、雪条,
以及覆盖全局的雾状散射效应,不仅遮蔽图像细节,还显

著降低对比度与清晰度。针对上述特性,空间注意力机制

有助于强化模型对雪粒等局部扰动区域的感知能力,而通

道注意力机制则有助于建模受散射影响的全局语义特征,
从而实现更有效的雪痕建模与图像恢复。

本文 受 X-Restormer模 型[15]启 发,该 模 型 通 过 将
 

Restormer[13]中部分转置自注意力块替换为空间自注意力

块,显著提升了网络的空间信息交互能力。因此,本文采

用空 间 自 注 意 力 块 模 块 (spatial
 

self-attention
 

block,
 

SSAB)与 通 道 自 注 意 力 模 块 串 联 的 方 式,构 成

SynergyRestorer的编码器模块。
图2(b)展示了重叠交叉注意力(overlapping

 

cross-
attention,

 

OCA)的具体结构。OCA最早由HAT[14]提出,
与Swin

 

Transformer[19]的传统窗口自注意力不同,其通过

构造查询与键值对之间的重叠窗口,实现更广泛的局部特

征交互。

具体而言,对于输入特征图X ∈ RH
^
×W
^
×C
^
,首先通过

1×1卷积分别生成3个投影特征图,即查询特征图XQ、键
特征图XK 与值特征图XV。 随后,XQ 被划分为大小为

M ×M 的非重叠窗口,而XK 与XV 则划分为大小为Mo ×
Mo 的重叠窗口,其中重叠窗口尺寸定义为:

Mo = (1+θ)×M (1)
其中,θ 为窗口重叠率,本文设定为0.5,即重叠窗口

尺寸为原窗口尺寸的1.5倍。
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与传统 基 于 移 动 窗 口 的 自 注 意 力(shifted
 

window
 

multihead
 

self-attention,
 

SW-MSA)相同,OCA在每个窗

口内计算空间自注意力,注意力的计算公式为:

Attentionspatial(Q,K,V)=Softmax
QKT

d
+B  V (2)

其中,Q、K、V 分别表示查询、键、值矩阵,d 表示注意

力头的维度大小,B 表示相对位置编码。
图2(c)展示了多头深度卷积转置注意力(multi-head

 

depthwise
 

convolutional
 

transposed
 

attention,
 

MDTA)的

具体结构。对于输入特征图X ∈RH
^
×W
^
×C
^
,首先采用1×1

卷积与3×3深度卷积分别提取逐像素的跨通道特征与空

间局部上下文,随后将特征图在通道上划分为特征矩阵查

询Q、键 K 和值V。 接着,将查询Q 和键K 特征矩阵

Reshape,以通道维度计算转置注意力图A∈RĈ×C
^
,并与值

V 在通道纬度进行矩阵相乘。注意力的计算过程定义为:

Attentionchannel(Q,K,V)=Softmax
K·Q
α  V (3)

其中,α 为可学习的尺度参数,用于控制点积结果的

数值大小,以提升网络训练的稳定性。
图2(d)展示了GDFN模块的具体结构。对于输入特

征图X ∈RH
^
×W
^
×C
^
首先在通道维度划分为两路,分别通过

1×1卷积结合3×3深度卷积提取通道与空间上下文信

息。其中一路经GELU激活增强非线性表达,另一路保持

线性。两路特征逐元素相乘,实现动态门控以自适应强化

重要信息。最后,通过一个1×1卷积将特征通道数恢复

至原始维度。

2.3 一致性偏置子网路由

  针对传统专家路由仅依赖单一特征、难以兼顾多源特

征的问题,本文提出了ABSR。如图2(a)所示,ABSR同时

接收深层特征嵌入与全局图像嵌入两路信息,经卷积和池

化提取空间及通道上下文特征,随后通过多层感知器映射

为专家评分logits。ABSR显式引入一致性信号作为偏置,
通过对两路评分结果逐元素相乘,动态感知并处理两路评

分之间的协调与冲突。当两路评分趋于一致时,一致性信

号被增强,反之则被抑制,从而提升路由机制对多源信息

的自适应协调能力。一致性信号计算为:

AgreementSignal=tanh
logitsdeep
2  ×tanhlogitsimg2  

(4)
一致性信号作为动态偏置项,与随机噪声和专家评分

相加,最终经Softmax获得动态路由分布。
在训练过程中,为同时兼顾专家资源分配的均衡性与

整体计算效率,ABSR引入了在 MoCE-IR[18]中提出的辅助

损失函数。专家路由不仅关注每个专家在当前批次中被

选中的频率,还考虑其对应的计算复杂度。首先定义第i
个专家在批次 B中的重要性为其被分配的总门控权重之

和,记作:

Impi(x)= ∑
x∈B
Softmax(Wx)i  ·bi·τ (5)

其中,W 为路由器的权重,Softmax(Wx)i 表示第i个

专家在输入x 中的门控得分,系数τ为缩放超参数,bi 为

该专家的复杂度偏置,定义为:

bi =
pi

psum

(6)

其中,pi 表示第i个专家的可学习参数数量,psum 为

所有专家的参数量总和。最终,重要性损失与负载均衡损

失[18]共同构成了辅助损失函数:

Laux(x)=
1
2CV

(Imp(x))2+
1
2CV

(Load(x))2 (7)

其中,CV(·)表示变异系数(coefficient
 

of
 

variation,
 

CV),衡量专家间分配的均衡程度。

2.4 编码器模块

  为解决传统混合专家模型内部设计同质化、缺乏特征

维度互补的问题,本文提出了多解码器协同的去雪解码器

框架,通过动态路由机制以实现对输入特征的自适应处

理。该框架集成了3个并行且各具侧重的CMED,分别建

模通道注意力、空间注意力和多尺度卷积特征。每个互补

混合专家(complementary
 

mixture
 

of
 

experts,
 

CME)内部

通过专精专家与协作专家的协同分工实现特征维度互补。
如图3所示,CME首先接收来自编码器的特征,由相

应的专精专家,包括CSAB、SSAB或多尺度模块(multi-
scale

 

block,
 

MSB)提取专精特征xs。 MSB通过多分支卷

积并行处理,专注于捕捉多尺度空间结构。专精特征xs 一

方面通过标准的专家路由器动态激活Top-K个多尺度互

补专家(multi-scale
 

complementary
 

experts,MSCE),另一

方面送入协作专家生成互补调制特征xc。 协作专家根据

专精专家类型动态配置,实现特征维度互补。当专精专家

为 MSB时,协作专家采用频率卷积模块对专精特征xs 先

执行二维快速傅里叶变换(two-dimensional
 

fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT-2D),进入频域后通过卷积对不同频率分

量进行 滤 波 操 作,随 后 经 逆 傅 里 叶 变 换(inverse
 

two-
dimensional

 

fast
 

Fourier
 

transform,
 

InvFFT-2D)转回空间

域,生成互补调制xc,以弥补专精专家中卷积操作在全局

频率信息感知上的不足。类似地,若专精专家为CSAB,则
协作专家相应配置为SSAB(反之亦然),从而实现通道与

空间语义的有效互补。
每个CME包含4个结构一致但卷积核尺寸不同(1×

1、3×3、5×5、7×7)的 MSCE。每个被激活的 MSCE接收

专精特征x's 和协作专家生成的互补调制特征xc 作为输

入。专精特征x's经过线性层和卷积提取深度特征后,与互

补调制特征xc 生成的调制权重逐元素相乘,形成调制特

征。该特征经线性层恢复通道维度后,与原始残差相加,
得到该 MSCE的输出。所有激活的专家输出根据门控权

重加权融合,并与调制信号xc 叠加后,经线性层生成最终
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图3 互补混合专家

Fig.3 Complementary
 

mixture
 

of
 

experts

特征xout。

2.5 解码器网络

  本文采用复合损失函数来优化网络,复合损失函数由

L1 损失(平均绝对误差损失)和辅助损失(ABSR辅助损

失)两部分组成。L1 损失用于约束重建图像与无雪参考图

像在像素空间的一致性,辅助损失则用于动态平衡专家路

由分配。复合损失函数定义为:

Ltotal =L1+Laux (8)

L1 损失定义为:

L1 =
1
N∑

N

i=1
|yi-gi| (9)

其中,yi 表示模型输出的第i个像素,gi 表示无雪参

考图像的第i个像素,N 为像素总数。

3 实验设置与结果分析

3.1 数据集与评价指标

  本文在多个公开基准数据集上进行了去雪实验,包括

Snow100K[2]、SRRS[3]和CSD[4]。Snow100K数据集包含

10万张合成雪景图像(基于大、中、小3种尺寸的雪粒掩膜

生成,划分为Snow100K-L,
 

Snow100K-M,
 

Snow100K-S
 

3个子集)和1
 

329张真实雪景图像。SRRS数据集包含

15
 

000张合成雪景图像和1
 

000张真实世界雪景图像。

CSD数据集包含10
 

000张合成雪图像,考虑了雪粒的多样

属性并应用高斯模糊以增强真实感。依据先前研究的实

验设置[4],本文对这3个数据集分级随机划分出8
 

000对

图像进行训练,2
 

000对图像进行测试。
在性能评估方面,本文采用图像恢复领域广泛使用的

峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结构相似

度指数(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)作为评

估指标。两项指标均在YCbCr色彩空间的Y通道上进行

计算,以衡量模型在图像视觉质量与结构一致性方面的

表现。

3.2 实验环境及设置

  本文提出的SynergyRestorer网络采用非对称四层级

编码器-解码器设计。编码器包含4个层级,各层级自顶向

下的编码器块数量依次设定为2、4、4、4。每个专家解码器

包含3个层级,分别配置2、4、4个解码器模块。在 OCA
和 MDTA模块中,通道与空间的注意力头数量均随网络

深度逐级设置为1、2、4、8。其中,OCA模块的计算窗口尺

寸固定为8,窗口重叠率设定为0.5。网络在不同层级的特

征图通道数则相应设置为32、64、128及256。在CME与

ASBR中,Top-K均设为2。
在所有实验中,各数据集的训练轮数均为200轮。优

化过程 中 使 用 AdamW 优 化 器(β1=0.9,β2=0.999,

weight
 

decay=0.0001),初始学习率为2×10-4,并通过余

弦退火策略逐步降低至1×10-6。此外,Patch
 

size设置为

256×256像素,Batch
 

size设置为2。训练过程运行于

Ubuntu
 

20.04.6
 

LTS 操 作 系 统,采 用 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

4070
 

Ti
 

Super进 行 模 型 训 练。模 型 实 现 基 于

PyTorch框架。在数据预处理中,采用水平翻转和垂直翻

转进行数据增强。

3.3 合成雪图对比

  为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,本 文 将 所 提 出 的
 

SynergyRestorer
 

与多种主流单幅图像去雪算法进行了定

量与可视化对比,包括 MGF[1]、DesnowNet[2]、InvDN[20]、

JSTASR[3]、DTCWT[6]、DesnowGAN[21]、DDMSNet[22]、

HDCWNet[4]、SmartAssign[23]、DAN-Net[24]、InvDSNet[25]、

DARDNet[26]、LMQFormer[5]和 MSP-former[27]。定量结

果如表1所示。
在 Snow100K、SRRS 和 CSD3 个 主 流 数 据 集 上,

SynergyRestorer均 表 现 出 优 越 的 性 能,平 均 PSNR 达

33.71
 

dB,平均SSIM达0.950,在所有对比方法中排名第

一。与 当 前 综 合 性 能 领 先 的 MSP-former 相 比,

SynergyRestorer在平均PSNR上提升了1.06
 

dB,这在图

像恢复任务中属于显著增益。在更具挑战性的Snow100K
数据集中,SynergyRestorer同样以34.66

 

dB的PSNR取

得最优结果。特别是在中雪(M)与大雪(L)这类严重遮挡

场景下,其
 

PSNR分别达到了35.32与36.91
 

dB,明显优

于其他对比模型。
为客观评估算法性能,图4展示了合成雪图去雪对比

结 果。针 对 车 牌 区 域 的 对 比 分 析 表 明,JSTASR 和

HDCWNet均存在明显的雪痕残留或车牌字符模糊的问

题,而SynergyRestorer能够清晰地还原字符细节,无雪痕

残留,显著提升了图像的可读性。针对机车纹理区域的对

比分析表明,LMQFormer能较好地去除大部分雪痕,但在

机车金属表面的光影还原方面仍显不足,尤其是高光区域
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  表1 合成数据集上的评估指标

Table
 

1 Evaluation
 

metrics
 

on
 

synthetic
 

dataset

算法
Snow100K SRRS CSD Average

PSNR SSIM S/M/L PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
MGF 22.41 0.77 24.32/22.99/19.95 15.78 0.74 13.98 0.67 17.39 0.727

DesnowNet 30.11 0.93 32.33/30.86/27.16 20.38 0.84 20.13 0.81 23.54 0.860
InvDN 27.99 0.81 28.83/28.44/26.74 26.49 0.88 27.46 0.86 27.31 0.850
JSTASR 28.59 0.86 31.40/29.11/25.32 25.82 0.89 27.96 0.88 27.46 0.877
DTCWT 28.39 0.90 - 27.52 0.88 29.89 0.91 28.60 0.897
DesnowGAN 31.11 0.95 33.43/31.87/28.06 - - 27.09 0.88 29.10 0.915
DDMSNet 32.03 0.92 34.34/32.89/28.85 27.03 0.90 28.79 0.91 29.28 0.910
HDCWNet 31.10 0.95 32.84/31.75/28.75 27.78 0.92 29.06 0.91 29.31 0.927
SmartAssign 29.45 0.92 - 30.53 0.93 32.50 0.95 30.83 0.933
DAN-Net 32.48 0.96 - 29.34 0.95 30.82 0.95 30.88 0.950
InvDSNet 32.41 0.93 34.39/33.17/29.69 29.25 0.95 31.85 0.96 31.17 0.947
DARDNet 32.03 0.95 - 30.08 0.95 32.16 0.96 31.42 0.950
LMQFormer 31.96 0.95 33.81/32.67/29.41 31.04 0.87 32.64 0.96 31.88 0.927
MSP-former 33.43 0.96 - 30.76 0.95 33.75 0.96 32.65 0.956

本文 34.66 0.96 31.77/35.32/36.91 31.22 0.94 35.26 0.95 33.71 0.950

图4 合成雪图去雪对比结果

Fig.4 Comparison
 

results
 

of
 

snow
 

removal
 

on
 

synthetic
 

snow
 

images

边缘模糊。相较之下,SynergyRestorer不仅去除了雪痕,
还准确还原了机车金属表面的光泽变化与纹理细节,细节

更清晰自然。

3.4 真实雪图对比

  图5展示了不同模型在真实雪图上的去雪结果。在

人物区域,HDCWNet与SmartAssign虽然能去除部分雪

粒,但人脸与衣物纹理仍显模糊,细节难以辨识;相比之

下,SynergyRestorer能够有效去除雪痕,同时清晰恢复面

部轮廓 与 衣 物 纹 理,整 体 真 实 感 更 强。在 招 牌 区 域,

HDCWNet结 果 中 仍 残 留 大 量 雪 痕,文 字 边 缘 模 糊;

SmartAssign和LMQFormer虽去除了大量雪痕,但模糊

问题依旧存在。而SynergyRestorer则在去除雪痕的同

时,较清晰地恢复了被遮挡的文字与结构细节,显著提升

了图像的可读性。
为进 一 步 验 证 在 真 实 极 端 场 景 下 的 鲁 棒 性,于

 

Snow100K真实子集中选取两类极端样例:大雪场景以及

夜间弱光且密集飘雪。
在大雪场景下,HDCWNet与SmartAssign仅能去除

部分雪雾,整体背景仍显模糊;LMQFormer虽在一定程度

上减弱了雾感,但人物边缘与远景轮廓依然不够清晰。而

SynergyRestorer不仅能同时消除薄雾与细小雪粒,还能有

效保留衣物褶皱等细节。
在夜间弱光样本中,所有对比模型均能有效去除大部

分明显雪粒,然而在放大观察背景细节时可以发现,其他
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图5 真实雪图去雪对比结果

Fig.5 Comparison
 

results
 

of
 

snow
 

removal
 

on
 

real
 

snow
 

images

模型对远处暗部区域的细微雪痕仍存在残留。相比之下,
SynergyRestorer能够彻底清除这些难以察觉的雪痕。
3.5 主观质量评测

  为评估不同去雪方法的视觉感知效果,开展了主观质

量评测(mean
 

opinion
 

score,
 

MOS)实验。从Snow100
 

K
真实子集中选取30幅真实雪景图像,涵盖多种雪量与不

同 环 境。对 比 方 法 包 括 HDCWHNet、SmartAssign、
LMQFormer

 

3种主流算法。通过调查问卷的形式向22名

受试者进行盲评,从细节恢复、伪影抑制和整体质量3个

维度进行5分制评分。
主观评价结果如表2所示。SynergyRestorer在3个

维度均取得最高得分,整体质量 MOS值为3.85,细节恢复

与伪影抑制分别达3.89和3.80。统计检验证实本方法显

著优于其他对比方法。在大雪和中雪场景中,本方法能有

效保持边缘细节并抑制伪影,仅在高饱和区域存在轻微色

度偏差。主客观结果一致表明,SynergyRestorer在视觉感

知质量方面具有明显优势。

表2 真实雪景主观质量评测实验结果

Table
 

2 MOS
 

results
 

on
 

real
 

snow
 

scenes
算法 细节恢复 伪影抑制 整体质量

HDCWNet 3.72±0.58 3.70±0.60 3.71±0.54
SmartAssign 3.78±0.55 3.71±0.57 3.75±0.52
LMQFormer 3.86±0.51 3.74±0.53 3.80±0.49

本文 3.89±0.47 3.80±0.52 3.85±0.45

3.6 模型效率对比

  为评估模型效率,本文在计算复杂度与推理速度方面

进行了对比分析。如表3所示,SynergyRestorer的参数量

(13.07M)略高于对比模型。但在计算量方面,其FLOPs
为19.29G,仅高于轻量型方法DARDNet(12.24G),而显

著低于InvDSNet与DaN-Net(降低约69%),反映出整体

计算负担处于合理范围。

表3 计算复杂度与推理速度对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

computational
 

complexity
 

and
 

runtimes

算法 Parameters/M Runtimes/s FLOPs/G
InvDSNet 6.94 0.031 62.29
DaN-Net 2.73 - 62.72
DARDNet 5.48 - 12.24
LMQFormer 2.18 0.042 22.47

本文 13.07 0.068 19.29

  在推理速度方面,SynergyRestorer(0.068s)略慢于

InvDSNet(0.031s)和LMQFormer(0.042s),说明运行效

率仍有提升空间。尽管如此,SynergyRestorer在参数量适

度增加的同时实现了精度显著提升,较好平衡了性能与复

杂度。

3.7 消融实验与分析

  为全面评估本文提出的SynergyRestorer的核心设计

的有效性,在SRRS数据集上设计了4组消融实验。实验

过程中,Patch
 

Size均设为128×128。
表4展示了ABSR消融实验结果。结果表明,移除图

像嵌入输入或一致性信号后,PSNR和SSIM 均出现不同
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程度的下降。相比之下,完整的 ABSR获得了最佳性能,
表明多源特征融合和一致性信号约束对提升专家路由效

果具有显著贡献。

表4 一致性偏置子网路由消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

ABSR
方法配置 PSNR SSIM

移除图像嵌入输入 30.97 0.942
移除一致性信号 31.01 0.942
ABSR(本文) 31.17 0.946

  表5展示了ABSR中Top-K 专家激活策略的有效性。
结果表明,随着激活解码器专家数量由1增加到2,PSNR
和SSIM显著提升,而进一步增加至3时,性能提升趋于饱

和且计算量显著增加。故本文采用 K=2,兼顾了去雪效

果与计算效率。

表5 ABSR专家选择策略(Top-K)消融实验

Table
 

5 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

ABSR
 

expert
 

selection
 

strategy
 

(Top-K)

Top-K 配置 PSNR SSIM FLOPs/G
 

K=1 30.86 0.933 14.57
K=2(本文) 31.17 0.946 19.29

K=3 31.18 0.946 23.92

  表6展示了互补混合专家模块(CME)的消融实验结

果。将卷积核尺寸统一为(3,3,3,3)时,性能略降,表明多

尺度配置(1,3,5,7)有助于建模不同尺度雪痕。移除协作

专家或采用同质结构(即无专精-协作分工)均显著降低性

能,验证了专精-协作分工和维度互补策略对去雪效果的重

要性。
表7对比了不同解码器配置下的性能,仅采用单一类

  

表6 互补混合专家消融实验结果

Table
 

6 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

complementary
 

mixture
 

of
 

experts
方法配置 PSNR SSIM

卷积核尺寸连续(3,3,3,3) 31.12 0.940
卷积核尺寸递增(1,3,5,7) 31.17 0.946

移除协作专家 30.88 0.934
同质化专家设计 30.94 0.940

完整CME设计(本文) 31.17 0.946

型解码器时,模型去雪性能均低于互补策略。采用解码器

互补策略后,显著提升了PSNR和SSIM,表明多解码器互

补策略的有效性。

表7 不同解码器配置消融实验结果

Table
 

7 Ablation
 

results
 

of
 

different
 

decoder
 

configurations
方法配置 PSNR SSIM

单一CA解码器 30.67 0.936
单一SA解码器 30.34 0.933
单一 MSF解码器 30.46 0.931

多解码器互补策略(本文) 31.17 0.946

  为了进一步研究不同专家在通道、空间与频率域的职

责分工,对各专家模块进行消融并可视化输出。在推理阶

段,通过将某一专家分支的前向输出暂时置零,并将屏蔽

前后的输出之差进行分位数归一化与Top-K 叠加,最终得

到各专家的贡献热图。在热图中,红/黄色高亮区域表征

了图像复原对被屏蔽专家的高度依赖性。

CA通道专家解码器的贡献热力图如图6(a)所示,其
高亮区域主要集中在大块雪团以及高饱和度或强对比度

区域。结果表明,通道专家更侧重于处理图像中具有显著

色度或对比度的局部细节。

图6 专家贡献热力图可视化

Fig.6 Expert
 

contribution
 

heatmap
 

visualization

  SA空间专家解码器的贡献热力图如图6(b)所示,与 通道专家不同,空间专家的响应更集中于零星散布的细小
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雪粒。这得益于其内部 OCA模块所具备的较大感受野,
从而赋予其更强的空间结构感知能力。

MSF专家解码器的贡献热力图如图6(c)所示,其特

征表现为覆盖范围广且响应细节密集。高亮区域不仅密

集出现在较大雪粒与锐利边缘处,在背景区域也呈现大范

围的中低强度响应。这说明该专家主要负责恢复全局高

频细节并抑制噪声。

4 结  论

  本研究提出了一种基于互补混合专家模型与一致性

偏置子网路由机制的单幅图像去雪模型SynergyRestorer。
通过设计互补混合专家解码器,实现专精与协作专家的多

维特征互补,显著增强了模型的建模能力。同时,引入了

一致性偏置子网路由机制,通过融合多源特征并引入一致

性信号偏置,实现特征间协调与冲突的动态平衡,提高了

专家选择的准确性。实验结果表明,SynergyRestorer在多

个公开数据集上优于现有方法。但本文方法在部分边缘

场景中仍存在计算开销优化空间,未来将进一步探索轻量

化版本和部署优化等方向。
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