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基于多特征融合的卷积神经网络图像去雾算法
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摘要　针对传统去雾算法需要人工提取特征,对比度低、信噪比低等问题,提出一种基于多特征融合的卷积神经网

络去雾算法.利用卷积神经网络算法模拟人类视觉系统对雾天图像进行层次化处理,实现自动提取特征.算法采

用直接从雾天图像到清晰无雾图像映射的学习方式,该映射由特征提取、多尺度特征融合和浅层深层特征融合联

合实现.多尺度特征融合提升网络对图像细节的重建,浅层深层特征融合则将浅层卷积得到的轮廓信息和深层卷

积得到的细节信息进行融合,提升去雾重建的整体效果.实验结果表明,相比于单一尺度网络,多特征融合网络的

峰值信噪比提高了１．２８０dB.本文算法对自然雾天图像去雾效果明显,细节信息和对比度均优于其他算法,为去

雾方法的研究提供了新思路.
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１　引　　言

雾天是一种特殊的自然天气现象,但由于空气中

悬浮颗粒的散射和吸收作用,导致雾天采集到的图像

对比度低、局部区域亮度增加,极大地影响了图像质

量,限制了图像在视频监控[１]、智能交通[２]、目标检

测[３Ｇ４]等方面的应用.为了获取清晰图像,确保计算

机系统能更好的识别和提取图像特征,去雾清晰化技
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术已成为计算机视觉和图像处理的重要研究课题.
目前主流的图像去雾方法主要分为２类:基于

非模型的图像增强算法和基于模型的图像复原算

法.基于非模型的图像增强算法有全局或局部直方

图均衡化[５Ｇ６]、Retinex算法[７Ｇ８]等.但此种方法未从

实际出发去分析雾天图像形成的原理,只是对图像

进行对比度等方面的处理,并不能从光学成像的本

质上实现去雾.基于模型的图像复原算法通过图像

退化的机理和先验知识,求解图像成像逆过程来恢

复出清晰的无雾图像,这种去雾方法得到了广泛的

研究和应用.例如Tan[９]利用马尔可夫随机场理论

拉伸图像对比度,但该算法的去雾图像颜色过饱和,
景深突变处易产生光晕效应.Fattal[１０]通过估算景

物的反射率推断大气的传递系数,该算法对薄雾图

像处理效果较好,但对浓雾图像处理效果不好且时

间复杂度高.He等[１１]在大量实验的基础上提出了

一种基于暗通道先验的去雾算法,但该算法使用软

抠图方法,运算量较大.在此基础上,研究人员提出

了改进算法,Tarel等[１２]采用中值滤波代替软抠图

算法提高去雾算法的效率,孙小明等[１３]通过判断大

气光强度和暗通道差值的绝对值来判断雾天图像中

是否含有明亮区域,以降低时间复杂度.杨爱萍

等[１４]结合Retinex理论和暗通道先验来恢复夜间

无雾图像.传统的基于模型的去雾方法是通过人工

提取雾天图像特征得到图像的透射图,然后根据图

像的较高的亮度假设大气光,最后根据图像成像模

型的逆运算得到无雾图像,但人工提取特征需对大

量雾天图像进行特征研究,费时费力.

２０１１年以来,随着深度学习网络,尤其是卷积

神 经 网 络 (CNN)的 快 速 发 展,使 其 在 图 像 分

类[１５Ｇ１６]、物体检测[１７Ｇ１８]、动作识别[１９]等方面的性能

远优于传统方法.但目前国内外采用深度学习方法

去雾的研究比较有限,主要原因是数据集获取困难.
训练雾天模型需要清晰图像作为训练标签,该数据

集必须在同一位置,不同天气(有雾和无雾)环境下

进行拍摄,并保证雾天图像和清晰图像像素点的对

应关系,故而导致数据集获取异常困难.Cai等[２０]

通过清晰图像模拟雾天图像的成像模型建立雾天图

像库,通过卷积神经网络的方法得到图像的传输图,
从而实现雾天图像的去雾处理,但此种方法只获取

了图像的传输图,仍需应用大气成像模型逆运算计

算清晰的图像,且去雾效果仍受成像模型的其他参

数影响.此外,图像中物体大小不一,景物遮挡深度

不同,此种方法只采用最深层的特征对整幅图进行

去雾重建,而对于大目标的、雾遮挡小的物体,其浅

层特征能更好地反映这类物体特征.综上所述,本
文提出一种多特征融合的卷积神经网络模型.通过

采用端到端的全卷积方式,避免图像信息丢失,并保

证算法速度.采用多尺度特征融合与浅层深层特征

融合方法,实现细节与轮廓的去雾重建.网络的输

出端为清晰的无雾图像,避免了其他参数对图像恢

复的影响,减少了噪声.

２　基本原理

２．１　雾天图像退化模型

大气散射模型最早由 McCartney[２１]提出,该模

型描述了雾天图像成像的机理,并被广泛应用在计

算机视觉和计算机图像学中.雾天图像退化模

型[１１]可表示为

I(x,y)＝J(x,y)t(x,y)＋
A １－t(x,y)[ ] ,

(１)

式中I(x,y)为实际拍摄的有雾图像,J(x,y)为恢

复的无雾图像,A 为全球大气光强度,t(x,y)为介

质透射率图(传输图).当大气同质时,t(x,y)可定

义为

t(x,y)＝exp －βd(i,j)[ ] , (２)
式中d(i,j)为场景点到观测点的距离,β 为衰减

系数.

２．２　CNN
CNN[２２]是近几年发展起来的一种前向传播和

后向传播[２３]结合的人工神经网络,也是一种典型的

深度学习方法.其网络结构主要由卷积层和池化层

组成.在卷积层中,卷积核相当于滤波器.卷积层

通过滑动窗口的方式将不同卷积核与输入图像的每

个通道进行卷积操作以提取输入图像的不同特征.
在卷积层后接入非线性激活函数,一般使用修正线

性单元(ReLU)函数.池化层为特征映射层[２４],对
经过卷积层后得到的特征进行下采样,缩小了输入

数据规模,得到局部最优值.

３　多特征融合的卷积神经网络去雾

方法
３．１　本文方法的网络结构

为实现图像的去雾重建,提出多特征融合的卷

积神经网络模型,分为３部分:特征提取、多尺度特

征融合和浅层深层特征融合.
本文算法的整体网络结构如图１所示,该网络

输入为一幅雾天图像,输出为清晰无雾图像.为避
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免池化导致的图像信息丢失,采用全卷积网络结构,
并结合多尺度特征融合和浅层深层特征融合方法,

通过一个端到端的网络结构方式,直接从雾天图像

去雾重建为无雾图像.

图１ 多特征融合的CNN
Fig敭１ MultiＧfeaturefusionCNN

３．２　特征提取

特征提取部分包含了１０层卷积层,分为１个单

卷积层和３组连续的３层卷积层.单卷积层用于提

取图像的轮廓信息,该层卷积核大小为５×５,卷积

核数量为１６.为保证输出图像的大小不变,本文对

所有卷积操作的输出都进行对应的零填充操作.一

个连续的３层卷积层为一组特征提取单元,通过３
组特征提取单元,逐步得到图像的细节信息.

网络通 过 卷 积 进 行 特 征 提 取,卷 积 的 计 算

公式为

Gl(Y)＝Wl∗Fl－１(Y), (３)
式中Wl 为第l层卷积层,Gl 为输出的特征图,∗为

卷积操作.Wl 由nl×fl×fl 个参数组成,其中fl

为卷积核的尺寸,nl 为卷积核的数量.
每个卷积层后接入激活函数,本文网络采用带

参数 的 修 正 线 性 单 元(PReLU)作 为 激 活 函 数.

PReLU是对ReLU的改进,增加了参数的修正,在
一定程度上能起到正则的效果,且能提高模型的泛

化能力.同时,PReLU可以有效避免梯度消失,实
现网络的稀疏化,加快算法的收敛速度.PReLU定

义为

PReLU(xi)＝max(xi,０)＋aimin(０,xi),(４)
式中xi 为第i层的正区间输入信号;ai 为第i层负

区间的权系数,在ReLU中设置为０,而在PReLU
中作为可学习参数,克服了ReLU的“特征死亡”[２５]

缺点.最终卷积层的输出为

Fl(Y)＝PReLU Wl∗Fl－１(Y)＋Bl[ ] , (５)
式中Fl 为最终的特征输出图,Bl 为第l层的偏置.

３．３　多尺度特征融合

由于雾天图像中既包含小尺度的纹理信息,又
包含大的轮廓信息,因此为了进一步提取细节特征,
本文采用多尺度特征融合方法.该方法由５层可训

练的卷积层组成,多尺度卷积层将３组特征提取单

元的输出作为输入,通过４种大小分别为７×７、５×
５、３×３和１×１的核进行特征融合.多尺度特征融

合参数如表１所示.
表１　多尺度特征融合参数

Table１　MultiＧscalefeaturefusionparameters

Layertype Configurations

Convolution
FmＧ１６,KernelＧ１x１,

padＧ０,strideＧ１,PReLU

Convolution
FmＧ１６,KernelＧ３x３,

padＧ１,strideＧ１,PReLU

Convolution
FmＧ１６,KernelＧ５x５,

padＧ２,strideＧ１,PReLU

Convolution
FmＧ１６,KernelＧ７x７,

padＧ３,strideＧ１,PReLU

　　多尺度卷积过程为

Fli(Y)＝PReLU Wli∗Fl－１(Y)＋Bl[ ] , (６)
式中Wli(i＝１,２,３,４)为４组卷积核.４组卷积核并

行运算,每组卷积操作的特征图数量为１６,然后将运

算结果合并成６４个特征图,最后将６４个特征图通过

一个卷积核大小为１×１的卷积层,将多尺度特征信

息加权合并,更好地实现雾天图像的去雾重建.

３．４　浅层与深层特征融合

为改善雾天图像去雾重建的效果,将浅层的轮

廓特征与深层的细节特征进行特征图融合,且对融

合后的特征图进行卷积操作,实现不同特征的加权.
网络通过最小化重建得到的结果和真实视差图之间

的代价来不断调整网络参数Θ＝{Wl,Bl}.网络训

练时采用均方误差(MSE)作为损失函数:

L(Θ)＝
１
n∑

n

i＝１
yi－fi(x)２, (７)

式中yi 为第i组清晰图像值,fi(x)为本文网络的

第i组输出值,n 为样本训练数目.利用随机梯度
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下降法和网络的反向传播[２６]来最小化 MSE以调整

网络的参数,网络权重的更新过程为

Δk＋１＝０．９×Δk －η×
∂L
∂Wl

k

Wl
k＋１＝Wl

k ＋Δk＋１

ì

î

í

ïï

ïï

, (８)

式中Δk 为上一次的权重更新值,l为层数,k为网络

的迭代次数,η为学习率,Wl
k 为第l层的第k次迭代

时的权重,∂L/∂Wl
k 为对代价函数中相应的权重求偏

导.权重采用均值为０,方差为０．００１的高分布进行

随机初始化,模型在训练过程中采用固定学习率.

４　实验及结果分析

４．１　实验配置

实验在 MATLAB２０１６a环境下完成,使用深

度学习中的Caffe框架,并采用图形处理器(GPU)
加速,机器软、硬件分别为CPUIntelE５Ｇ２６３７,内存

６４GB,GPUNVIDIATITANX,操作系统Ubuntu
１４．０４,统一计算设备架构(CUDA)CUDA７．５.

４．２　实验数据

本文使用的实验数据分两部分:利用大气散射

模型与清晰图像建立的雾天图像库和自然场景下采

集的雾天图像.
采用美国明德大学的图像库[２７Ｇ３０]建立雾天图像

库,该图像库包含各种场景图以及对应深度图,选出

６１幅图像,通过大气成像模型模拟雾天图像形成过

程,生成６１幅雾天图像.选出其中５２幅作为原始

训练样本,９幅作为测试样本.图２为形成的雾天

图像库中的部分图像.

图２ 雾天图像库.(a)原始图像;(b)透射图;(c)雾天图像

Fig敭２ Fogimagedatabase敭 a Originalimages  b transmissionimages  c generatedfoggyimages

　　训练样本:卷积神经网络的训练需要大量的数

据样本,为提升训练数据的有效性,本文对原始训练

样本进行了扩大.训练样本由训练集和验证集两部

分组成.训练集通过对原始的５２幅训练样本进行

９０°、１８０°、２７０°旋转,之后进行２、３、４、５倍的扩大,得
到１０４０(５２×４×５)幅图像作为最终的训练集.验

证集从５２幅雾天图像中任选１０幅,与训练集进行

相同变换,得到２００(１０×４×５)幅图像作为训练过

程中的验证集.
测试样本:为了验证本文模型的有效性,利用

MiddleburyRGBD数据集中的９幅图像生成雾天

图像测试集,对网络性能进行测试,采用均方根误差

(RMSE)[３１]和峰值信噪比(PSNR)[３２]作为结果的评

价标准.

４．３　实验步骤

本文的实验步骤为:１)网络模型的训练;２)网络

模型的测试;３)基于图像库的去雾结果与分析;４)真

实场景雾天图像的去雾结果与分析;５)主观实验评

价.网络输入为６４pixel×６４pixel的雾天图像,训练

标签为清晰无雾图像,网络模型的训练学习率为０．
０００１,迭代次数为１０６ 次.本文采用全卷积网络设

计,其训练速度快于采用全连接的网络,且避免了采

用池化层后图像信息损失的问题.

４．４　基于图像库的去雾结果与分析

为了验证本文算法的有效性,将本文方法与现

有去雾方法(Fattal算法[１０]、He算法[１１]、Meng算

法[３３]和Galdran算法[３４])进行实验对比.图３~５
分别为cones、reindeer和teddy的实验结果图.由

图可知,本文方法明显优于其他方法,传统方法处理

后图像的亮度和对比度都会与原图有所变化,而且

视觉上与原图相比有明显的失真,本文方法更为真

实,没有对比度和亮度偏移的现象,并且图像细节和

颜色恢复较好.本文方法的 PSNR 最高达到了

２８．０１８dB,远高于传统去雾方法,这得益于卷积神

经网络自动提取特征的特性,使其能够更好地从雾

天图像中提取所需要的特征并实现去雾重建.
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图３ Cones的去雾重建结果对比.(a)原始图像;(b)雾天图像;(c)Fattal算法;(d)He算法;
(e)Meng算法;(f)Galdran算法;(g)本文算法

Fig敭３ Comparisonofdefoggingresultsofcones敭 a Originalimage  b foggyimage imagesdefogged
by c Fattalalgorithm  d Healgorithm  e Mengalgorithm  f Galdranalgorithm and g proposedmethod

图４ Reindeer的去雾重建结果对比.(a)原始图像;(b)雾天图像;(c)Fattal算法;(d)He算法;
(e)Meng算法;(f)Galdran算法;(g)本文算法

Fig敭４ Comparisonofdefoggingresultsofreindeer敭 a Originalimage  b foggyimage imagesdefogged
by c Fattalalgorithm  d Healgorithm  e Mengalgorithm  f Galdranalgorithm and g proposedmethod

图５ Teddy的去雾重建结果对比.(a)原始图像;(b)雾天图像;(c)Fattal算法;(d)He算法;
(e)Meng算法;(f)Galdran算法;(g)本文算法

Fig敭５ Comparisonofdefoggingreconstructionresultsofteddy敭 a Originalimage  b foggyimage imagesdefogged
by c Fattalalgorithm  d Healgorithm  e Mengalgorithm  f Galdranalgorithm and g proposedmethod

　　不同图像去雾方法在RMSE和PSNR上的客

观比较如表２所示.由表２可知,与传统算法相

比,本文算法具有明显的优势,在所有测试图像上

都能取得较好的效果,其中RMSE值比Meng算法

平均降低２．７６５,PSNR值比 Meng算法平均提高

８．８７dB.从实验结果可知,相比于经典算法,本文

模型针对不同的输入均能取得较好的去雾重建

结果.
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表２　不同算法在数据集上的定量比较

Table２　Quantitativecomparisonofdifferentalgorithmsonthedataset

Image
Fattalalgorithm Healgorithm Mengalgorithm Galdranalgorithm Proposedalgorithm
RMSE PSNR/dB RMSE PSNR/dB RMSE PSNR/dB RMSE PSNR/dB RMSE PSNR/dB

Art ８．５７１ ９．２７１ ６．９３８ １３．３９６ ４．７９４ １８．８９５ ５．７１２ １６．３９６ １．７０１ ２７．５３１
Bowling ８．０９１ ９．５２６ ５．３５４ １６．５２９ ４．２２１ １９．２４５ ６．０１０ １５．６７４ １．６９１ ２８．０１８
Dolls ９．０７２ ８．６２８ ５．２４６ １７．８１６ ４．３３２ １９．６３８ ６．７７９ １５．４５８ １．７８５ ２７．８０８
Reindeer ８．１０６ ９．５７２ ６．８８７ １３．０３６ ４．８９９ １７．８６９ ７．２４８ １１．９０１ １．８９１ ２７．６２８
Cones ８．８５３ ９．０２６ ５．７７２ １６．０４１ ４．５０５ １８．７６９ ６．０４６ １５．３９９ １．７８９ ２７．７６２
Teddy ８．６６９ ９．４７２ ６．２１１ １５．３０９ ４．５６５ １８．７４３ ５．６５０ １６．５２９ １．８１６ ２７．７１９

　　为了验证本文提出的多特征融合网络模型对

图像去雾重建的提升作用,采用２个网络模型进

行定量对比分析,如图６所示.相对于本文提出

的多特征融合网络,对比网络１去除了浅层与深

层特征融合,通过卷积特征提取和多尺度特征融

合后直接进行去雾重建;对比网络２采用单一尺

度卷积核进行去雾重建.不同网络的实验结果对

比如表３所示.由表３可知,多特征融合对网络性

能有明显提升,相对于对比网络１,PSNR提升最

高 可 达０．７９５dB,平 均 达 到 ０．５２７dB.对 于

bowling图像,提升最明显,这是由于bowling图像

轮廓信息更多,而本文提出的多特征融合网络将

浅层网络的轮廓信息和深层网络的细节融合,对
雾天图像轮廓重建更为显著.

图６ 对比实验网络.(a)对比网络１;(b)对比网络２
Fig敭６ Contrastiveexperimentalnetworks敭 a Comparednetwork１  b comparednetwork２

表３　不同网络的PSNR对比结果

Table３　ComparisonofPSNRresultsof
differentnetworks dB

Image
MultiＧfeature
fusionnetwork

Compared
network１

Compared
network２

Art ２７．５３１ ２７．０１３ ２６．５５６
Bowling ２８．０１８ ２７．２２３ ２７．０２１
Dolls ２７．８０８ ２７．３９６ ２６．５２８
Reindeer ２７．６２８ ２７．１１８ ２６．８２９
Cones ２７．７６２ ２７．３６９ ２７．０１０
Teddy ２７．７１９ ２７．２８２ ２６．９０３

　　由对比网络１和网络２看出,采用多尺度特征

融合对图像重建具有提升作用,PSNR提升明显,最
高达到了０．８６８dB,平均达到０．４２７dB.对dolls图

像提升最明显,这是由于dolls图像相对细节更多,
而多尺度特征融合通过不同尺度的卷积核,从深层

特征中进一步提取特征进行去雾重建,相比于单一

尺度,多尺度方式能重建出更多的图像细节.
为了比较多尺度网络和Dehazenet网络的性能,

采用多尺度网络对有雾图像进行处理,得到雾天图像

的透射图,并与Dehazenet网络得到的透射图进行比

较.采用PSNR、RMSE和结构相似性(SSIM)作为透

射图的评价指标.通过验证测试集中的２００张有雾

图像,得到各个指标的平均值,不同网络的实验结果

对比如表４所示.由表４可知,相对于Dehazenet网

络,多尺度网络的SSIM指标与Dehazenet网络相同,
而PSNR和RMSE指标均优于Dehazenet网络,这是

因为多尺度网络采用多特征融合方法,将浅层特征与

深层特征进行融合,更多地重建了细节和轮廓信息,
其表现更加优异.

０３１０１２Ｇ６



５５,０３１０１２(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

表４　不同网络实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresults
withdifferentnetworks

Network PSNR/dB RMSE SSIM
Dehazenet ７０．９７６７ ０．０７８７ ０．９９９３
MultiＧscale ７１．０１２２ ０．０７７４ ０．９９９３

４．５　真实场景去雾结果与分析

图７ 自然场景不同去雾算法比较.(a)原始图像;
(b)Fattal算法;(c)He算法;(d)Meng算法;

(e)Galdran算法;(f)本文算法

Fig敭７ Comparisonofdifferentdefoggingalgorithmsin
naturalscene敭 a Originalimage imagesdefoggedby
 b Fattalalgorithm  c Healgorithm  d Meng

algorithm  e Galdranalgorithm and f proposedmethod

为了验证本文算法对实际雾天图像的去雾效

果,采用真实场景雾天图像对网络进行性能测试,如
图７所示.由图７可知,本文方法可以有效地去除

自然场景下的雾霾.相比于传统的方法,利用本文

方法去雾处理后的图像噪声少,且细节更为丰富.
利用Fattal算法去雾后图像颜色发生失真,且景深

较大时会产生过曝光现象.He算法能有效去雾,
但在天空等雾程度大区域会出现明显噪声.Meng
算法是对暗通道方法的改进,改善了在天空等雾程

度大区域的去雾效果,但仍存在噪声过大,细节不丰

富的问题.Galdran算法在景深较小时可以去除雾

霾,但在景深较大时,去雾效果并不明显.本文方法

对于天空等雾深的场景能很好的去雾,且无明显噪

点,去雾重建后图像细节更为丰富,边缘特征更为丰

富,具有更好的去雾结果.
为了进一步验证本文算法处理真实场景雾天图

像的有效性,采用常用图像评价指标(图像均值、标

准差、信息熵、彩色熵和平均梯度)对不同去雾算法

进行对比.图像均值反映了图像的平均明暗程度;
标准差反映了灰度均值的离散程度;信息熵反映了

图像包含信息量的大小,是衡量图像信息丰富程度

的一个重要指标;彩色熵是图像R、G、B三个通道包

含的信息量的总和;平均梯度即图像的清晰度,反映

图像对细节对比的表达能力.本文利用CIELab
颜色空间的L 分量计算对比度:

C＝∑
n

i＝１

１
Ni

Li(x)－L~i
２
２

L~i

(９)

式中n 为L 分量分块数目,Ni 为第i个L 分量块

的像素数,Li 为第i个L 分量块中像素点x 的像素

值,L~i 为第i个L 分量块中像素点像素值的均值.
自然场景下不同算法的客观指标对比结果如

表５所示,本文算法的平均标准差 为 最 大 值,比

Fattal算法、He算法、Meng算法和Galdran算法平

均提高０．３％、２．３％、４．１％和１６．０％.本文算法的

信息熵较大,表明本文算法可以较好地恢复图像信

息.本文算法的对比度比传统方法的对比度均有所

提升,表明本文算法能够提高图像的对比度.本文

算法在Pumpkin图像上对天空处理效果较好,噪声

少,当景深较大时可以有效去除雾霾.
综合主观和客观评价指标可知,本文算法可以有

效恢复雾天图像,相对于传统去雾算法,本文算法去雾

处理后的图像噪声少、对比度较高且细节更为丰富.

４．６　主观实验评价结果

本文采用主观实验对恢复后的图像进行质量评

价.随机选取雾天图像库中的图像１０幅,真实场景

雾天图像１０幅,共１００(２０×５种算法)幅图像.采用

Eprime实验软件、冠捷２２英寸(１英寸＝２．５４cm)

１９２０pixel×１０８０pixel显示器对图片进行显示.实

验随机选取视觉生理正常的被试者共２２人,其中男

性１２人,女性１０人.为避免杂散光影响被试者的主

观评价结果,实验需在暗室中进行[３５].为避免视觉

疲劳对实验的影响,实验的时间控制在３０min内完

成.实验采用双刺激方法,即第１张为没有去雾图

像,第２张为利用不同算法得到的去雾图像.对图像

进行１~１０分的质量评分,其中１０代表质量最好,１
代表质量最差,被试者没有相关去雾方向的研究,其
平均主观意见分(MOS)体现了个人偏好,实验结果如

图８所示.从图８可以看出,在所有算法中,本文算

法的MOS最高,表明本文算法主观评价良好,体现出

人眼对本文算法的增强效果舒适度较高.
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表５　自然场景下算法评价指标对比

Table５　Comparisonofalgorithmevaluationindexinnaturalscene

Method Figure Average
Standard
deviation

Information
entropy

Color
entropy

Mean

gradient
Contrast

Fattal
Pumpkin ６８．４９７１ ６１．３３２６ ４．８３９８ １４．２３８９ １０．３７３１ 　７．６３６０
Ricefield ４５．９８４８ ６４．０８５６ ５．０５６９ １４．９４５６ １１．６９５８ １４．４３４７
Forest ８１．１１５７ ６６．５８２４ ７．０８１５ ２０．６３０６ １３．８９７６ １３．９００９

He
Pumpkin ９９．３０１２ ６４．９２０４ ７．６４６８ ２２．３４５６ １１．１６６８ 　８．９０８３
Ricefield ７７．０２３８ ５９．２２８７ ７．２３４８ ２１．０２０９ １２．２１８７ １３．３６０２
Forest ８７．１９０７ ６１．９２８６ ７．３３６６ ２１．０５８４ １２．１４１７ １３．６２８３

Meng
Pumpkin ８４．５２３５ ６０．２１７２ ７．３４５７ ２１．３９１９ １１．６９４８ 　７．５３９７
Ricefield ７４．０６１６ ６３．７２９４ ６．９７８３ ２０．０７７２ １１．９８２５ １３．５０２１
Forest ８５．５９９８ ６０．５５９７ ７．２５６９ ２０．５４９４ １１．４４５０ １３．３８８９

Galdran
Pumpkin ９４．２４１１ ５０．１９６６ ７．５７３８ ２２．５２９４ １１．３８５９ 　７．６２２４
Ricefield ８５．７１７２ ４７．１２７８ ７．５２３８ ２１．４６８１ １１．１０３２ １０．４７３８
Forest ８７．６０５４ ４３．５７９０ ７．３７１０ ２０．３２８８ １０．４６６２ １１．５０２８

Proposed
Pumpkin ８４．５９２５ ６６．６１３２ ７．６６４５ ２０．８７７７ １０．１５５６ １０．４２３３
Ricefield ７９．６４５３ ６７．８１６８ ７．１４２１ ２１．７６８６ １１．２５５８ １５．６３０２
Forest ８７．５７１３ ５８．２４４８ ７．３７１２ ２０．５１２５ １２．３０７７ １４．０２０３

图８ 不同去雾方法的主观评价值

Fig敭８ Subjectiveevaluationofdifferentdefoggingmethods

５　结　　论

目前的雾天图像去雾算法主要是通过手工提取

特征的方法.卷积神经网络理论的出现给图像去雾

重建带来了新思路,其充分考虑了图像目标在空间

中的平移、旋转,以及缩放不变性,将传统图像重建

技术上的特征提取和聚合结合在一起,利用网络本

身的学习能力主动提取特征.通过深入研究卷积神

经网络在雾天图像去雾上的应用,提出了一种多特

征融合的卷积神经网络去雾重建算法.通过一个端

到端的网络,将深层特征与浅层特征融合,并采用多

尺度特征融合的方法克服了传统算法计算复杂度

高、不能有效提取特征的缺点.实验结果表明,本文

算法可重建得到清晰的无雾图像,且能应用于实际.
随后的研究内容应重点考虑加深网络的深度,或采

取其他更有效的网络模型,以获得更优的去雾效果.
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