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基于多尺度卷积神经网络的单幅图像去雾方法
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摘要　针对传统的单幅图像去雾算法容易受到雾图先验知识制约及颜色失真等问题,提出了一种基于深度学习的

多尺度卷积神经网络(CNN)单幅图像去雾方法,即通过学习雾天图像与大气透射率之间的映射关系实现图像去

雾.根据大气散射模型形成雾图机理,设计了一个端到端的多尺度全CNN模型,通过卷积层运算提取有雾图像的

浅层特征,利用多尺度卷积核并行提取得到有雾图像的深层特征,然后将浅层特征和深层特征进行跳跃连接融合,

最后通过非线性回归得到雾图对应的透射率图特征,并根据大气散射模型恢复出无雾图像.采用雾图数据集对该

模型进行训练测试.实验结果表明,所提方法在合成有雾图像和真实自然雾天图像的实验中均能取得良好的去雾

效果,在主观评价和客观评价上均优于其他对比算法.

关键词　图像处理;图像去雾;图像恢复;多尺度卷积神经网络;大气散射模型

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０１９３９．１０１０００１

SingleImageDehazingMethodBasedonMultiＧScaleConvolution
NeuralNetwork

ChenYong∗ GuoHongguang AiYapeng
SchoolofElectronicandInformationEngineering LanzhouJiaotongUniversity Lanzhou Gansu７３００７０ China

Abstract　Sincethetraditionalsingleimagedehazingalgorithmissusceptibletothepriorknowledgeconstraintof
hazyimageandcolordistortion thispaperproposesamultiＧscaleconvolutionalneuralnetwork CNN singleimage
dehazingmethodbasedondeeplearning whichrealizesimagedehazingbylearningthemappingrelationship
betweenhazyimageandatmospherictransmission敭Accordingtothehazyimageformingmechanismofatmospheric
scatteringmodel anendＧtoＧendmultiＧscalefullCNNmodelisdesigned敭Theshallowlayerfeaturesofhazyimage
areextractedbyconvolutionlayeroperation andthenthedeepfeaturesareextractedbymultiＧscaleconvolution
kernelinparallel敭Thentheshallowlayerfeaturesanddeepfeaturesarefusedbyjumpconnection敭Finally thenonＧ
linearregressionmethodisusedtoobtainthecorrespondingtransmissionfeaturesofthehazyimage敭Accordingto
theatmosphericscatteringmodel thehazeＧfreeimageisrestored敭Themodelistrainedbyusinghazyimagedata
sets敭Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcanachievegooddehazingeffectintheexperiments
ofsynthesizinghazyimagesandrealnaturalhazyimages敭Theproposedmethodissuperiortoothercontrast
algorithmsinsubjectiveandobjectiveevaluations敭
Keywords　imageprocessing imagedehazing imagerestoration multiＧscaleconvolution neuralnetwork 
atmosphericscatteringmodel
OCIScodes　１００敭２９８０ ０１０敭１３１０ ３３０敭４０６０

　　收稿日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２８;修回日期:２０１９Ｇ０５Ｇ２７;录用日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０３
基金项目:国家自然科学基金(６１８４１３０３)、长江学者和创新团队发展计划(IRT_１６R３６)、教育部人文社会科学研究基金

(１９YJC７６００１２)

　∗EＧmail:edukeylab＠１２６．com

１　引　　言

雾是一种常见的自然天气现象.雾天场景下的

空气中悬浮着大量的微小水滴,这些水滴的散射和

折射作用会使成像系统获得的图像偏灰白色,导致

图像的色彩饱和度和对比度下降,从而丢失很多重

要的细节信息,不利于图像特征的提取和辨识,也增

加了对图像进行后续处理的难度.因此,研究如何

对雾天场景下获得的退化图像进行有效处理,对大

气退化图像的复原和景物细节信息的增强有着非常
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重要的现实意义和广阔的应用前景[１Ｇ２].此外,随着

对计算机视觉领域研究的不断深入,人们对成像设

备采集的图像清晰度有了更高的要求,雾天图像清

晰化已经成为计算机视觉的重要研究内容[３].
众多的去雾方法主要分为以下两类:

１)基于非物理模型的图像增强方法[４Ｇ６].该类

方法未考虑图像降质的根本原因,主要通过增强有

雾图像的对比度和饱和度来突出图像中有价值的信

息,从而提高图像的质量,并不是真正意义上的去

雾,如基于Retinex理论的方法、基于小波分解变换

的方法和基于直方图均衡化的方法.

２)基于物理模型的图像复原方法[７Ｇ１１].该类

方法建立在大气散射模型的基础上,在反推物理模

型的过程中完成参数估计,从而实现有雾图像的清

晰化.如He等[７Ｇ８]提出了暗通道先验方法,通过有

雾图像中的暗通道先验信息来求解大气散射模型,
并取得了良好的去雾效果,但该算法使用软抠图方

法,运算量较大.江巨浪等[９]提出了将暗通道先验

去雾算法与直方图均衡化结合的雾天图像融合增强

算法,采用该算法去雾后,图像全局增强对比度有所

改善,但是对于亮度较高的天空部分仍会出现颜色

失真.卢辉斌等[１０]通过将亮通道与暗通道相结合

的方法来估计大气光值和透射率,该方法可恢复图

像的细节和颜色信息,但在大气光值计算过程中运

算量较大,执行效率较低.Meng等[１１]提出了一种

基于边界约束的去雾方法,通过牺牲部分边界信息

来获得去雾图像,该方法解决了去雾图像亮度偏低

的问题,但是在去雾图像的部分区域仍然会出现颜

色失真现象.尽管上述传统的图像去雾方法取得了

很大进步,但它们大多依赖于各种先验信息或以假设

条件为前提,并且采用人工方式提取雾的相关特征,
而且有些方法中的假设条件在许多情况下并不能成

立,仍然有局限性.
近几年,随着深度学习的快速发展及其在图像

处理领域中的广泛应用,越来越多的研究人员利用

深度学习方法来处理图像去雾问题.如Tang等[１２]

使用随机森林研究雾气图像的暗通道优先、最大对

比度、颜色衰减先验等特征来恢复无雾图像,但是当

去雾算法中随机森林决策树个数较多时,训练复杂

性较大,而且随机森林去雾模型容易陷入过拟合问

题.Cai等[１３]提出了一种基于深度学习的端到端的

去雾方法,通过特征提取,利用多尺度映射和最大池

化等操作学习雾霾特征,得到了有雾图像的透射率

图,实现了有雾图像的清晰化.Ren等[１４]通过建立

粗尺度网络和细尺度网络模型来学习有雾图像与其

对应的传输透射率之间的映射关系.上述深度学习

图像去雾算法在网络模型中采用最大池化等操作,
容易造成透射率学习过程中部分细节丢失,从而影

响去雾效果.
综上所述,针对传统去雾算法对于各种先验信

息的依赖和深度学习算法对于雾图细节信息丢失的

问题,本文提出了一种基于多尺度卷积神经网络

(CNN)深度学习的单幅图像去雾方法,该方法通过

学习雾天图像与大气透射率之间的映射关系实现图

像去雾.在模型建立过程中,根据大气散射形成雾

图的机理,设计了一个端到端的多尺度全CNN深

度学习模型,首先通过卷积层运算提取有雾图像的

浅层特征,接着利用多尺度卷积核并行提取得到雾

图的深层特征,然后将浅层特征和深层特征进行跳

跃连接融合,最后通过非线性回归得到雾图对应的

透射率图特征.该算法最后根据深度学习得到大气

透射率,通过计算得到大气光值,利用大气散射模型

实现从有雾图像中恢复出无雾图像.通过与其他算

法进行对比,可以发现本文提出的方法能够取得良

好的去雾效果.

２　基本原理

２．１　大气散射模型

在计算机视觉和计算机图像中,通常使用大气

散射物理模型来模拟雾天图像的退化过程[１５].该

模型认为引起观测成像图像降质(即雾图)的原因如

下:太阳光等环境光受到大气中散射介质的散射作用

形成背景光,以及目标物体自身受大气中悬浮粒子的

吸收和物体自身散射作用,导致成像系统亮度降低,
对比度下降,图像结果模糊不清,从而形成了雾图.
大气散射物理模型空间表示如图１所示.该模型描

绘了雾天图像的退化机制,可用数学模型表示为

I(x)＝J(x)t(x)＋A[１－t(x)], (１)
式中:I(x)为成像设备获取到的有雾图像;J(x)为
要恢复的无雾图像;A 为全球大气光值;t(x)为透

射率;x 为图像的像素坐标.此外,t(x)还可以表示

为

t(x)＝exp[－βd(x)], (２)
式中:β为介质消光系数;d(x)为物体到成像系统

的距离,即场景深度.
对(１)式变形可以得到

J(x)＝
I(x)－A[１－t(x)]

t(x)
. (３)

１０１０００１Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

图１ 大气散射物理模型

Fig．１ Physicalmodelofatmosphericscattering

　　从(３)式中可以看出,目前已知的条件是I(x),
需要求得J(x).根据基本的代数知识可知,t(x)
和A 同时可变,这是一个有无数解的方程,只有在

得知t(x)和A 先验信息的基础上才能求出定解.

２．２　CNN
CNN是一类包含卷积计算且具有深度结构的

前馈神经网络,是一种典型的深度学习网络.CNN
的本质是一个多层感知机,采用局部连接和权值共

享等方式,一方面减少了传统神经网络权值的数量,
使得网络易于优化,另外也降低了模型的复杂度,减
少了过拟合的风险.近年来,随着高性能数值计算

设备的出现以及深度学习理论的完善,CNN得到了

快速发展,并被大量应用于计算机视觉、自然语言处

理等领域.CNN在图像处理问题中有明显的优势,
它可以将图像直接作为网络的输入,避免了传统图

像处理算法中复杂的特征提取和数据重建过程.基

本的CNN通常由卷积层和池化层组成,在卷积层

中,通过卷积核的滑动来提取输入图像的不同特征,
卷积操作后通过激活函数进行输出,然后再通过池

化层缩小网络规模,降低计算复杂度,从而实现对输

入特征图的压缩.

３　本文方法

３．１　网络模型设计

在利用大气散射模型去雾的过程中,对于给

定的一幅有雾图像,通常通过估算其透射率和大

气光值来获得清晰的无雾图像.对于大气散射模

型的去雾模型的求解,文中(３)式是一个不定解方

程,传统的图像去雾算法,例如暗通道去雾算法需

要对先验信息或假设条件进行约束后再求解,从

而达到图像去雾的效果.所谓暗通道是一个基本

假设,这个假设认为,在绝大多数非天空的局部区

域中,某一些像素总会有至少一个颜色通道具有

很低的值.实际生活中造成这个假设的原因有很

多,比如建筑物的阴影、颜色较暗的物体或者表

面,这些景物的暗通道总是表现为比较暗的状态.
传统图像去雾方法虽然取得了很大进步,但大部

分算法依赖于各种先验信息或以假设条件为前

提,具有一定的局限性.
为了克服传统大气散射模型去雾算法对先验知

识的约束,根据有雾图像的特征图与透射率之间存

在的非线性映射关系[１２],本文提出了一种基于多尺

度的CNN去雾网络(MSDN)模型.通过对有雾图

像特征图的不同特征进行多尺度提取,深度学习得

到有雾图像与大气透射率之间的映射关系,从而克

服了对图像去雾算法先验知识的制约,实现了去雾

效果.本文提出的 MSDN模型结构如图２所示,图
中Conv表示卷积核.考虑到CNN对于图像去雾

问题与传统CNN对于图像分类问题的差异性(在
传统的CNN中包含池化层,通过最大池化或平均

池化进行网络规模缩小,而图像去雾时需要保证深

度学习训练后得到的大气透射率非常精细),为了避

免池化操作对去雾图像透射率映射学习信息的丢

失,MSDN模型建立时采用全卷积方式,输入为有

雾图像,输出为学习训练后的透射率图.MSDN模

型首先通过卷积操作进行特征提取得到有雾图像的

浅层特征,然后进行卷积核大小分别为３×３、５×５、

７×７的多尺度并行特征提取,得到深层特征,再将

浅层特征和深层特征跳跃连接后进行卷积运算,最
后经非线性回归得到透射率图.

１０１０００１Ｇ３
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图２ MSDN模型图

Fig．２ MSDNmodeldiagram

　　MSDN模型中,浅层特征提取部分主要包括两

个卷积层,作用是提取有雾图像的浅层特征,如图像

的边缘等特征.为了减少模型的参数,简化模型复

杂度,在两层卷积层中,每层都使用大小为３×３的

卷积核,个数都设置为１０个,采用多个较小的３×３
卷积核不仅可以提取到雾图较多的浅层信息,还能

够降低卷积操作的复杂性.此外,为了保证卷积后

的特征图与原始雾图大小不发生变化,卷积时采用

零填充操作.每层１０个卷积核之间通过局部连接、
权值共享的方式与输入图像进行运算,以实现特征

的学习,卷积公式为

fn,l＋１＝σ[∑
m

(fm,l∗km,n,l＋１)＋bn,l＋１], (４)

式中:∗表示卷积运算;m 和n 为特征图的个数;l
表示第l个卷积层;fn,l＋１为第l＋１卷积层输出的n
个特征图;σ[]为激活函数;fm,l为第l＋１卷积层

输入的m 个特征图;km,n,l＋１为第l＋１卷积层的卷

积核;bn,l＋１为第l＋１卷积层的偏置项.在选择激

活函数σ[]时,采用改进的带参数的修正线性单

元(PReLU)激活函数.选择PReLU激活函数的原

因为:传统的Sigmoid激活函数存在梯度弥散问题,
即在神经网络反向传播过程中,都是通过微分的链

式法则来计算各个权重w 的微分,当反向传播经过

多个Sigmoid函数后,w 对损失函数几乎没影响,
这样不利于权重的优化,这种问题称为梯度饱和,也
可以叫梯度弥散.相比于Sigmoid函数,PReLU激

活函数的优点是收敛速度更快,能够在一定程度上

避免梯度弥散的发生.PReLU激活函数与传统的

CNN采用的修正线性单元(ReLU)激活函数不同,
如图３所示.

PReLU激活函数的表达式XPReLU为

图３ 激活函数比较.(a)ReLU激活函数;
(b)PReLU激活函数

Fig．３ Comparisonofactivationfunctions敭 a ReLU
activationfunction  b PReLUactivationfunction

XPReLU＝max(xi,０)＋aimin(０,xi), (５)
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激活函数中设置为０,而
在PReLU激活函数中作为可学习的参数.PReLU
激活函数克服了ReLU激活函数的“特征死亡”缺
点,即ReLU神经元的一个较大梯度值可能导致权

重更新后该神经元接收到的任何数据点都不会再被

激活,如果发生这种情况,之后通过该单位点的梯度

将永远是零;而且当输入是负数时,ReLU是完全不

会被激活的,这就表明一旦输入负数,梯度就会完全

为零.本文提出的 MSDN模型中的激活函数采用

PReLU,它是针对ReLU的一个改进型激活函数.
在负数区域内,PReLU 激活函数有一个很小的斜

率,这样也可以避免ReLU激活函数出现“特征死

亡”的问题.
通过前两层的卷积层操作后,特征提取得到的

是输入图像的边缘等浅层特征,此外图像中还包含

着很多深层的细节信息,如纹理等,这些深层信息仅

仅依靠简单的卷积层特征提取无法得到.因此,为
了进一步提取有雾图像的细节信息,本文在 MSDN

１０１０００１Ｇ４
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模型网络的第３层使用了３组不同大小的滤波器进

行并行卷积运算,对大小分别为３×３、５×５、７×７的

卷积核进行并行特征提取,以提取输入图像的深层

特征,其中的卷积计算采用零填充方式.具体的多

尺度特征提取卷积核参数如表１所示.
表１ 多尺度特征提取卷积核参数表

Table１ ParametertableofmultiＧscalefeatureextractionkernel

Type Conv

Filtersize ３×３ ５×５ ７×７

Filternumber ５ ５ ５

Pad ０ ０ ０

Stride １ １ １

　　多尺度卷积操作的公式为

fn,l＋１,q ＝σ[∑
m

(fm,l∗km,n,l＋１,q)＋bn,l＋１],(６)

式中:fn,l＋１,q为第l＋１卷积层通过不同多尺度卷积

运算后输出的n 个特征图;km,n,l＋１,q(q＝１,２,３)表
示多尺度卷积的３组不同大小的卷积核.每组卷积

核运算后得到５个特征图,将每一组得到的特征图

进行连接合并后共得到１５个特征图.
为了取得较好的去雾效果,要求估算出的透

射率必须精细,而单独的浅层特征或深层特征都

无法 达 到 此 目 标.本 文 MSDN 模 型 中表 示

Concat跳跃连接操作,跳跃连接可以解决网络层

数较深情况下梯度消失的问题,同时有助于梯度

的反向传播,加快训练过程.在 MSDN模型中首

先对不同尺度卷积核提取到的特征进行Concat连

接操作.为了得到较大感受野的多尺度提取后的

细节特征,利用２个连续的３×３卷积层组成的小

网络来代替单个的５×５卷积层堆叠的方式.这

是因为５×５卷积核虽然有较大的感受野提取范

围,但是其卷积核的参数有２５个,而每个３×３卷

积核的参数只有９个,采用堆叠后,２个连续的３
×３卷积层与５×５卷积核具有同样的感受野范

围,但其参数大幅减少,计算时间更加优化,而且

网络容量加大,更多的卷积核的使用可以使得激

活函数具有更好的特征提取能力.在本文 MSDN
模型中,为了将特征提取得到的浅层特征和多尺

度提取得到的深层特征跳跃连接合并,继续通过

Concat跳跃连接操作,然后再进行卷积操作,这样

得到的特征图不仅包含了有雾图像的浅层特征,
还包含了更多的细节信息,从而避免了在后续去

雾过程中造成信息丢失.同理,为了获得较大的

跳跃连接后的雾图浅层和深层感受野的信息,在
进行卷积操作时利用３个连续的３×３卷积层组成

的小网络来代替单个的７×７卷积层堆叠,通过较

小卷积核堆叠的形式在保持感受野范围的同时减少

参数的数量.在雾图与透射率图映射过程中,由于

特征图在输出前有多个通道,而模型最终需要的是

单通道的透射率图,因此在模型最后一层采用非线

性回归、使用１×１卷积核及应用PReLU激活函数

来产生最终的输出.

３．２　损失函数

基于 MSDN模型,通过深度学习得到有雾图像

和透射率图之间的映射关系,使用均方误差作为损

失函数,通过最小化损失函数来实现模型的训练.
损失函数为

loss[t(x),t∗(x)]＝
１
u∑

u

i＝１
‖t(x)－t∗(x)‖２,

(７)
式中:t∗(x)为数据集中对应的透射率标签;u 为训

练样本的数目.训练过程使用反向传播算法和０．９
动量的梯度下降法来最小化损失值.输入图像的一

次训练所选取的样本数为１００,初始学习率设置为

０．００１,每１０轮之后图像衰减一次,衰减率为０．９９,
迭代次数设置为１００.

此外,为了使模型的泛化能力更强,需要避免过

拟合现象的发生,因此在透射率图学习训练过程中

使用了dropout方法,随机丢弃神经元的概率设置

为０．５.

３．３　大气光计算

从(３)式中可得知,若要恢复清晰的无雾图像,
除了需要计算出雾图场景透射率t(x)之外,还需要

计算出大气光值A[１４].根据(１)式所示大气散射模

型,当t(x)→０时,A＝I(x);根据(２)式,当成像景

深d(x)→＋¥时,t(x)→０.因此,通过在t(x)中
选择０．１％的最暗像素[即t(x)→０的像素],然后

在原始有雾图像I(x)中寻找对应位置具有最高亮

度的像素,即可计算得到A.

３．４　恢复无雾图像

在估算出t(x)和 A 之后,恢复的无雾图像

J(x)可表示为

J(x)＝
I(x)－A
max[t０,t(x)]＋

A, (８)

式中:t０ 是为了避免当求得的透射率过小时得出的

去雾图像向白场过渡而设置的一个透射率下限,本
文中取值为０．１[７].
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３．５　算法步骤

本文提出的多尺度CNN去雾算法步骤为:１)

MSDN深度学习模型训练,利用该步骤可得到雾图

与透射率图映射关系;２)网络模型测试,输入待去雾

图像,测试得到对应透射率t(x);３)通过原始雾图

与透射率图,计算得到大气光值A;４)将上述值通

过大气散射模型[(８)式]来恢复无雾图像.本文算

法步骤如图４所示.

图４ 本文算法步骤

Fig．４ Algorithmicstepsinthispaper

４　实验及结果分析

为了验证本文方法的有效性,从合成有雾图像

和真实有雾图像两个方面进行了实验,并将本文算

法与目前去雾效果较好的去雾方法(文献[７],[１１Ｇ
１４])的去雾结果进行对比分析.实验在 Ubuntu
１８．０４系统下进行,使用 Python编程语言,应用

Tensorflow深度学习框架搭建网络并通过编程实

现本 文 算 法,硬 件 环 境 为Intel® CoreTMi７Ｇ８７５０H
CPU＠３．６０GHz,１６．０GBRAM,NVIDIAGeForce
GTX１０６０,对比实验的硬件配置环境与此相同.

４．１　训练数据集

本文网络模型需要有雾图像对应的透射率图作

为训练标签,为了训练网络模型,本文选取了有雾图

像RESIDE数据集[１６]的室内ITS(IndoorTraining
Set)子数据集和RESIDEＧbeta室外 OTS(Outdoor
TrainingSet)子数据集进行训练和测试,训练数据

集如图５所示.其中室内ITS子数据集建立在

Middlebury和NYUＧDepthＧV２数据集的基础上,包
含了１３９９０幅合成的室内有雾图像和对应的透射率

图标签,如图５(a)所示,该数据集通过光学模型合

成有雾图像,介质消光系数的选取范围为β∈{０．４,

０．６,０．８,１．０,１．２,１．４,１．６}.OTS数据集收集了

２０６１幅真实的复杂户外场景及相应的深度图,包含

了７２１３５幅合成的室外有雾图像,介质消光系数的

选取范围为β∈{０．０４,０．０６,０．０８,０．１０,０．１２,０．１６,

０．２０},结合消光系数对深度图进行预处理,得到的

室外雾图与对应的透射率图标签如图５(b)所示.
在合理范围内随机选取的参数可以使生成的有雾图

像更加多样化,更能体现出真实有雾图像中不同程

度的雾,便于训练出泛化能力更强的网络模型.本

文训练过程选取ITS和OTS数据集中７０％的数据

作为训练集,３０％的数据作为测试集.

４．２　合成有雾图像的实验结果

在合成有雾图像的实验中,部分实验结果如图

６所示.图中显示:文献[７]方法有效去除了雾气,

图５ 训练数据集.(a)ITS室内数据集;(b)OTS室外数据集

Fig．５ Trainingdataset敭 a IndoordatasetITS  b outdoordatasetOTS
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但是去雾图像整体亮度偏低,视觉效果不好;文献

[１１]方法的去雾图像亮度高于文献[７]方法,但是部

分区域出现了颜色失真现象,如图６(d)第１幅图像

中的地板部分;文献[１２]方法的去雾图像亮度提高

明显,但是部分区域仍出现了颜色失真问题,如图

６(e)第５幅图像中的地面部分;文献[１３]深度学习

方法的去雾效果要优于文献[７]和文献[１１]的传统

去雾方法,但是存在去雾不彻底的现象,如图６(f)
第２幅图像中的床头区域;文献[１４]方法整体效果

良好,但是同样存在部分区域去雾不彻底的问题,如
图６(g)第３幅图像中的红框内仍有残留的雾,图

６(g)第４幅图像中床体部分去雾后雾气残留较多.
本文提出的方法相比较于其他去雾方法,去雾效果

良好,恢复图像的质量更高.

图６ 合成有雾图像的实验结果.(a)有雾图像;(b)标准无雾图像;(c)文献[７]方法;(d)文献[１１]方法;
(e)文献[１２]方法;(f)文献[１３]方法;(g)文献[１４]方法;(h)本文方法

Fig．６Experimentalresultsofsynthesizinghazyimages敭 a Hazyimage  b standardhazeＧfreeimage  c methodin
Ref敭 ７   d methodinRef敭 １１   e methodinRef敭 １２   f methodinRef敭 １３   g methodinRef敭 １４  
　　　　　　　　　　　　　　　　　　 h proposedmethod

　　由于主观判断不能说明本文方法的有效性,因
此进一步选取了结构相似性(SSIM)和峰值信噪比

(PSNR)两个指标对实验结果进行数据分析.SSIM
是一种衡量两幅图像相似度的指标,将去雾图像与

真实标准无雾图像作比较,SSIM 的值越大表明去

雾图像的失真程度越小;PSNR是衡量图像质量的

重要指标,是最大信号量与噪声强度的比值,PSNR
的值越大表明去雾图像越接近于标准无雾图像.合

成有雾图像的实验结果数据分析如表２所示.数据

显示,本文方法去雾图像的PSNR值和SSIM 值均

高于文献[７]以及文献[１１Ｇ１４]中的方法,表明本文

的去雾图像更接近于标准无雾图像,复原质量相对

较高,由此验证了本文方法的有效性.

４．３　真实有雾图像的实验结果

为了验证本文模型对恢复真实有雾图像的有效

性,选择了８幅真实室外有雾图像进行了去雾实验,
实验结果如图７所示.从图７中可以看出:对于文

献[７]中的方法,当有雾图像中不含天空区域时,该
方法能取得不错的去雾效果,但是亮度偏低,影响了

整体的视觉效果;当有雾图像中含有大面积天空区

域时,去雾图像的天空部分出现了不同程度的颜色

失真现象,如图７(b)中的第３幅图像.文献[１１]中
的方法相比文献[７]中的方法亮度有所提升,但是当

有雾图像中含有大面积天空时出现了颜色失真,如
图７(c)中第２幅图像的框中区域.文献[１２]中的

方法的去雾效果良好,但是在天空部分出现了颜色

过曝的现象,如图７(d)第５幅图像的框中天空部

分.文献[１３]中的深度学习方法相较于文献[７]和
文献[１１]的传统去雾方法,没有出现天空失真现象,
但是在景深较远区域存在去雾不彻底的现象,如图
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表２ 合成有雾图像的实验结果数据分析

Table２ Analysisofexperimentaldataofsynthetichazyimages

Image
No．

Methodin
Ref．[７]

Methodin
Ref．[１１]

Methodin
Ref．[１２]

Methodin
Ref．[１３]

Methodin
Ref．[１４]

Proposed
method

PSNR/

dB
SSIM/

％
PSNR/

dB
SSIM/

％
PSNR/

dB
SSIM/

％
PSNR/

dB
SSIM/

％
PSNR/

dB
SSIM/

％
PSNR/

dB
SSIM/

％
１ ２３．５３５７ ８５．２６ １７．５４２４ ５９．５１ ２０．１７９６ ７２．３７ ２６．１２４７ ８５．３３ ２２．９８８８ ７９．４８ ２８．８２１８ ８６．４１
２ １９．３０４４ ８０．０４ １７．７５５２ ７２．３６ ２１．６６５５ ８４．０７ ２２．１９７７ ８８．７０ ２０．７４４２ ８７．３９ ２３．６０２７ ９１．６６
３ １７．８０５１ ７９．６０ １６．９５２１ ７２．８７ ２０．３９５９ ８１．２３ ２２．７４１４ ８９．３５ １９．０４８６ ８４．０７ ２６．０６９１ ８９．７３
４ ２０．１２７７ ８２．７８ １９．０５３４ ７９．３８ ２１．５６２３ ８４．４２ ２１．８４４４ ８６．４２ １９．４２０２ ８１．６８ ２４．３４０２ ９１．６０
５ ２０．２８２５ ８１．８５ ２１．１４４４ ８２．８５ １７．８８４８ ７９．２９ ２７．６０８１ ９３．５４ ２５．４４１０ ９０．６１ ２９．１２８５ ９４．７８

图７ 真实室外有雾图像的实验结果.(a)有雾图像;(b)文献[７]方法;(c)文献[１１]方法;(d)文献[１２]方法;
(e)文献[１３]方法;(f)文献[１４]方法;(g)本文方法

Fig．７ Experimentalresultsofrealoutdoorhazyimages敭 a Hazyimages  b methodinRef敭 ７   c methodinRef敭 １１  

 d methodinRef敭 １２   e methodinRef敭 １３   f methodinRef敭 １４   e proposedmethod
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７(e)中第２幅图像远处的房顶和图７(e)中第４幅图

像远处的树林.文献[１４]中的方法整体效果优于文

献[１３]中的方法,但是部分区域仍有残留的雾气和

轻微的偏色现象,如图７(f)第５幅图像中的汽车部

分有残留雾气,图７(f)中第６幅图像的地面部分有

偏色现象.本文方法有效去除了图像中的雾气,没
有出现天空失真现象,并且整体亮度适中,视觉效果

良好.
为了进一步验证本文模型对于恢复室外有雾图

像的有效性,选择了信息熵(IE)和平均梯度(AG)来

对实验结果进行数据对比分析.IE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,IE值越大,表明图像越清晰;AG反映了

图像微小细节反差变化的速率,表征图像的相对清

晰程度,AG越大,图像层次越多,也就越清晰.室

外有雾图像的实验结果数据分析如表３所示.从表

中可以看出,本文方法的去雾图像在IE和AG方面

的表现均优于其他对比方法,表明本文方法的去雾

图像更加清晰,验证了本文方法对于室外有雾图像

的有效性.
表３ 室外有雾图像的实验结果数据分析

Table３ Analysisofexperimentaldataofoutdoorhazyimages

Image
No．

Methodin
Ref．[７]

Methodin
Ref．[１１]

Methodin
Ref．[１２]

Methodin
Ref．[１３]

Methodin
Ref．[１４]

Proposed
method

IE AG IE AG IE AG IE AG IE AG IE AG

１ ７．０５５５ １４．６４ ７．０６５２ １８．３４ ７．３９８４ １８．５２ ７．２４４５ １７．２２ ７．４０４８ ２０．２６ ７．６８２１ ２３．３２

２ ７．５１５５ １４．６８ ７．３０４９ １７．０４ ７．８１９２ １８．８３ ７．４１８６ １３．９３ ７．６６５６ １７．０２ ７．９２６６ １８．９９

３ ７．３４２７ ８．４８ ７．４７３７ １０．８９ ７．８７７１ １１．７８ ７．７０４３ ８．６２ ７．６１２０ ９．２１ ７．８９３５ １２．０８

４ ７．５６８８ ９．１８ ７．４２５０ １１．９３ ７．８５１５ １３．２３ ７．７６０８ ９．６２ ７．７７８６ １０．５７ ７．９８１５ １４．３１

５ ７．２５３８ １４．９１ ７．７２１３ １８．１７ ７．３４１０ １７．９３ ７．１７４６ １０．４３ ７．３７７６ １３．６２ ７．８６９０ １９．４１

６ ７．１６６７ ８．９２ ７．８３７１ １０．４０ ７．７１６８ １０．１８ ７．０２６３ ７．８５ ７．２８６２ ８．７６ ７．８９３７ １０．４７

７ ７．２６２５ １０．９４ ７．１１３６ １２．９６ ７．６８３４ １３．７１ ７．３２００ ８．６７ ７．５１８９ ９．５９ ７．７２７４ １４．０６

８ ６．２７２１ ５．８８ ７．１４５９ ７．３２ ７．３５６１ ７．５５ ６．８３６３ ５．９７ ６．９８１８ ６．３９ ７．４５３４ ７．５７

４．４　运行时间

上述两部分实验结果已经验证了本文方法的有

效性,为了进一步验证本文方法在效率上的表现,通
过对上述室内有雾图像和室外有雾图像的实验时间

进行统计,得到了不同方法的平均运行时间,如表４
所示.从表中可以看出:本文方法的运行速度明显

快于文献[７]和文献[１１]中的传统去雾方法;与文献

[１２Ｇ１４]中的深度学习去雾方法相比,本文方法在运

行速度上也有优势.
表４ 不同实验图像的算法运行时间

Table４ Runningtimeofdifferentalgorithmsfor

experimentalimages s

Method
Experiment

Indoor Outdoot

MethodinRef．[７] ６．８７ ６．８９
MethodinRef．[１１] ３．４１ ３．６５
MethodinRef．[１２] １．９６ ２．０８
MethodinRef．[１３] １．２１ １．２６
MethodinRef．[１４] １．５８ １．９２
Proposedmethod １．０９ １．１８

５　结　　论

针对传统去雾方法需要依靠先验条件和人工提

取雾的相关特征,从而导致的天空失真、对比度低等

去雾效果稳定性差的问题,提出了一种基于深度学

习的多尺度CNN的单幅图像去雾方法.设计了一

个端到端的全CNN模型,提出了一种基于深度学

习的图像去雾算法,即通过学习雾天图像与大气透

射率之间的映射关系实现图像去雾.首先通过卷积

层运算提取得到有雾图像的浅层特征,再通过多尺

度卷积核运算映射得到有雾图像深层的不同细节特

征,接着将浅层特征和深层特征进行跳跃连接融合,
再经非线性回归得到雾图对应的透射率图特征,并
采用雾图数据集对该模型进行训练.利用训练好的

模型对室内和真实不同场景下待去雾图像进行了多

种测试,获得了清晰的无雾图像.实验结果表明,本
文提出的方法克服了传统单幅图像去雾算法容易受

到雾图先验知识制约、对比度低的缺点,能够有效识

别雾霾相关特征,增强视觉对比度,得到清晰的无雾

图像,提高图像的质量和视觉效果,且能应用于实

１０１０００１Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

际,为图像的后续处理提供良好的基础.下一步准

备开展的工作是如何优化去雾模型,从而获得更好

的去雾效果.
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