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基于双域分解的多尺度深度学习单幅图像去雾
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摘要　针对传统单幅图像去雾算法容易受到雾图先验信息制约而导致颜色失真,以及现有深度学习去雾算法受网

络模型限制而存在去雾残留等问题,提出了一种基于双域分解的多尺度深度学习单幅图像去雾方法,设计了一个

包含低频去雾子网和高频去雾子网的多尺度深度学习网络模型.首先采用双边滤波器对有雾图像进行分解,得到

雾图的高、低频子图,然后通过设计的网络模型分别学习雾图高、低频子图与高、低频透射率之间的映射关系,再将

模型学习得到的高、低频透射率进行融合,得到原始雾图对应的场景透射率图,最后根据大气散射模型实现有雾图

像到无雾图像的恢复,采用雾图数据集对该模型进行训练测试.结果表明,所提方法在合成有雾图像和真实自然

雾图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方面均优于其他对比算法.
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１　引　　言

雾是自然界中一种常见的天气现象.在雾天场

景下,空气中的水汽凝结成大量的细微水滴悬浮于

空气中,这些水滴会对光的传播产生散射和折射作

用,从而导致各种成像系统获得的图像质量严重劣

化,图像的视觉效果受到了严重影响.图像主要表

现为颜色偏灰白色,色彩饱和度、对比度降低,细节
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不够突出,不利于图像特征的提取和辨识,导致各种

依赖于成像系统的设备难以发挥作用,进而增大了

对图像进行后续处理的难度[１].因此,对雾天场景

下获得的退化图像进行去雾处理,改善图像的可视

化质量,具有重要的现实意义和应用前景[２].
目前传统的单幅图像去雾方法主要分为两类:

一类是基于非物理模型的图像增强方法,另一类是

基于物理模型的图像复原方法.基于非物理模型的

图像增强方法主要通过增强退化图像的整体或局部

特征来提升图像的饱和度和对比度,从而在一定程

度上改善图像的质量,但该类方法并不是真正意义

上的图像去雾.这类算法包括基于Retinex理论的

方法、基于直方图均衡化的方法[３Ｇ５]等.基于物理模

型的图像复原方法基于大气散射物理模型在各种先

验知识的约束下,通过求解物理模型得到清晰的图

像.He等[６Ｇ７]提出了基于暗原色先验知识统计的方

法,该方法通过图像的暗通道先验信息来求解大气

散射模型,取得了较好的图像去雾效果,但是当目标

场景存在大面积天空区域时,该方法恢复出的图像

容易出现颜色失真;此外,该算法使用软抠图方法,
运算量较大.苏畅等[８]提出了基于暗通道图像质心

偏移量的去雾算法,采用K 均值算法对雾天图像暗

通道进行聚类分析,计算每个场景暗通道图像的质

心偏移量,用于场景的透射率修正,但是该方法存在

去雾效果受聚类个数设置影响的问题.Meng等[９]

提出了一种基于边界约束的图像去雾方法,该方法

较好地解决了去雾图像对比度低的问题,但是去雾

图像部分区域会出现颜色失真的现象.郭翰等[１０]

针对暗原色去雾时天空区域处理存在的“halo”现
象,采用导向滤波的方法对透射率进行修复,但滤波

半径对该算法的影响较大,部分去雾结果存在颜色

过饱和及去雾不足的情况.
近年来,深度学习的快速发展引起研究人员的

广泛关注,越来越多的研究人员开始研究基于深度

学习的图像去雾问题[１１Ｇ１３].如:Cai等[１１]利用卷积

神经网络(CNN)学习雾图与透射率之间的映射关

系,通过多尺度映射和最大池化等操作来学习雾霾

特征,以实现对单幅雾图的去雾;Ren等[１２]提出了

一种由粗尺度网络到细尺度网络的模型来学习估计

透射率方法,以实现去雾;Li等[１３]提出了一种将透

射率与大气光值进行结合估计的卷积神经网络去雾

方法.上述深度学习算法在进行透射率学习过程

中,基本上都是从整幅有雾图像中进行透射率的特

征学习,在学习过程中忽略了有雾图像本身结构信

息和纹理信息的差异性,导致学习过程中存在较大

的盲目性;此外,模型中的池化操作会造成信息丢失

等问题,导致去雾不彻底,部分区域仍有残雾.
针对以上问题,本文提出了一种基于双域分解

的多尺度深度学习单幅图像去雾方法.首先对待去

雾图像进行双域分解变换,将雾图进行分解,得到低

频子图(图像的平坦区域)和高频子图(图像的纹理

和轮廓边缘等)两部分,然后设计了一个包含低频去

雾子网和高频去雾子网的多尺度深度学习模型,其
中低频去雾子网用于实现对雾图分解后的低频子图

与低频透射率之间的映射关系学习,高频去雾子网

用于实现有雾图像高频子图与高频透射率之间的映

射关系学习,将模型学习得到的高、低频透射率进行

融合,得到原始雾图对应的透射率图特征,最后根据

双域分解深度学习得到的大气场景透射率,利用大气

散射模型实现有雾图像到无雾图像的恢复;最后基于

预处理后的雾图数据集进行模型的训练和测试.

２　基本原理

２．１　大气散射模型

根据雾天条件下发生的光的散射现象,研究人

员通常使用大气散射物理模型来模拟雾天退化图像

的形 成 过 程,该 模 型 是 复 原 清 晰 图 像 的 重 要 依

据[１４].根据大气散射模型可知,太阳光等环境光受

到大气中散射介质的散射作用形成了背景光,导致

图像质量降低,形成了雾图;此外,目标物体本身受

大气中悬浮粒子的吸收和物体本身散射作用,导致

光能的亮度、颜色等特性发生改变,造成视觉成像系

统所捕获的场景图像的对比度下降,颜色和分辨率

等特征衰减明显,成像结果模糊不清,从而形成雾

图.大气散射物理模型如图１所示.

　　大气散射物理模型描绘了雾图的形成过程,该
模型的数学表达式为

I(x)＝J(x)t(x)＋A[１－t(x)], (１)
式中:I(x)为成像设备获取的有雾图像;x 为图像

中的像素点;J(x)为需要恢复的无雾图像;t(x)为
场景透射率;A 为全球大气光值.(１)式由两部分组

成:J(x)t(x)为入射光衰减模型,描述了光从场景

点到观测点的削弱衰减过程;A[１－t(x)]为大气光

成像模型,描述了周围环境中各种光因大气粒子的

散射作用而对观测点所接收到的光强的影响.此

外,t(x)可表示为

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

０２１０００３Ｇ２
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图１ 大气散射物理模型

Fig．１ Physicalmodelofatmosphericscattering

的距离,即场景深度.
为了明确恢复清晰图像J(x)的过程,对(１)式

进行变形,得到

J(x)＝
I(x)－A[１－t(x)]

t(x)
. (３)

　　对于(３)式,已知条件为有雾图像I(x),需要求

解出无雾图像J(x).根据代数知识可知,这是一

个不适定方程,只有在场景透射率t(x)和全球大气

光值A 先验信息的基础上才能求出定解.

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络是一种深度学习模型或类似于人

工神经网络的多层感知器[１５],所采用的局部感知、
权值共享和池化技术等一方面减少了权值的数量,
使网络易于优化,另一方面降低了网络的复杂性,常
被应用于分析视觉图像等.基本的卷积神经网络通

常主要由卷积层和池化层等组成,在卷积层通过滑

动窗口卷积核进行计算,然后通过激活函数非线性

变换等操作来提取输入图像的不同特征.卷积神经

网络在图像特征提取时可以提取到更深层次、更抽

象的特征,使得网络对图像信息具有更高、更准确的

分辨能力.根据(３)式可知,有雾图像采用卷积神经

网络去雾的最终目的是从有雾图像I(x)求解出无

雾图像J(x),因此在已知有雾图像I(x)的前提下,
需要利用卷积神经网络模型,对有雾图像和对应的

场景透射率t(x)与全球大气光值A 之间的特征关

系进行学习,从而估计出场景透射率t(x)和全球大

气光值A,最后通过(３)式实现对有雾图像的恢复.
为了训练估计透射率的卷积神经网络模型,一般使

用包含有雾图像和对应透射率特征图的数据集进行

网络模型训练.网络模型测试时可以直接由雾图估

计得到对应的透射率图,从而实现雾图的清晰化.

３　基于双域分解的多尺度深度学习单
幅图像去雾模型

３．１　网络模型设计

根据图像退化大气散射物理模型,图像去雾的

首要任务是计算出有雾图像的场景透射率.传统的

去雾方法需要建立在一定的先验信息或假设条件的

基础上,并且当有雾图像中含有大面积天空或者白

色物体时,这些区域不包含强度值趋于０的暗通道,
因此不能满足暗通道理论的先验条件,导致暗通道

先验去雾算法失效,致使去雾图像出现颜色失真

现象.
为了解决传统去雾方法受先验信息制约,以及

现有深度学习去雾方法学习过程存在盲目性等问

题,本文提出了一种基于双域分解的多尺度深度学

习单幅图像去雾模型,如图２所示.其中tL(x)为
低频子网络学习到的低频透射率,tH(x)为高频子

网络学习到的高频透射率.该深度学习去雾模型主

要包含两个透射率特征提取子网络,即:用于低频透

射率特征学习的低频去雾子网和用于高频透射率特

征学习的高频去雾子网.通过对雾图进行分解变换

得到雾图的高频子图和低频子图,然后采用不同的

子网络进行透射率学习特征提取,深度学习得到有

雾图像与场景透射率之间的映射关系,从而克服了

图像去雾算法受先验知识制约的不足,实现了去雾.
采用图２所示的低频子网和高频子网并行学习的原

因是在现有深度学习单幅图像去雾过程中,常用的

方法将整幅有雾图像输入到深度学习模型中进行透

射率学习、卷积串联操作和池化操作等,但是在学习

过程中忽略了有雾图像自身结构信息和纹理信息的

差异性,在透射率学习过程中对雾图组成信息不加

０２１０００３Ｇ３
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区分地进行透射率特征提取,导致学习过程中有较

大的盲目性.此外,在雾图退化成像过程中,大气散

射效应主要对雾图大片平坦区域即低频信息产生较

大影响[１６].针对上述问题及特点,本文采用对雾图

高、低频信息分离的深度学习方式进行特征提取.
在对雾图进行高、低频分解后,对于雾图的低频部

分,由于该区域是受大气散射影响较大的区域,因此

为了得到较精细的低频透射率学习效果,在低频去

雾子网络中采用较小的３×３卷积核进行精细化低

频透射率特征提取;雾图的高频部分主要为图像边

缘等信息,相比于低频透射率提取,该区域受大气散

射物理模型退化的影响较小,因此建立雾图高频子

图与高频透射率之间映射关系学习模型时,在高频

去雾子网络中采用较大的５×５卷积核进行透射率

特征提取,最后通过模型学习进行高、低频透射率的

融合,得到原始有雾图像对应的场景透射率图.

图２ 基于双域分解的多尺度深度学习单幅图像去雾模型

Fig．２ SchematicofsingleimagedehazingmodelofmultiscaledeepＧlearningbasedondualＧdomaindecomposition

３．２　雾图双域分解

在对雾图进行高、低频分解时,本文借鉴双域降

噪(DDID)的思想[１７],使用双边滤波器(BF)将有雾

图像分解为低频子图和高频子图.图像分解后的高

频和低频是对图像各个位置之间强度变化的一种度

量方法,其中低频子图主要是对整幅图像强度的综

合度量,代表图像中亮度或者灰度值变化缓慢的区

域,也就是图像中大片平坦的区域,描述了图像的主

要部分;而高频信息主要是图像边缘和轮廓的度量,
对应图像变化剧烈的部分,也就是图像的边缘、轮廓

等纹理部分.
双边滤波器是一种非线性滤波器,由传统的高

斯滤波改造而来,可以达到保持边缘和降噪的效果.
传统的高斯滤波在进行采样时主要考虑了像素间的

空间距离关系,并没有考虑像素值之间的相似程度.
双边滤波器由两个函数构成,一个函数由几何空间

距离决定滤波器系数,另一个函数由像素差值决定

滤波器系数[１７].双边滤波的改进就在于采样时不

仅考虑像素在空间距离上的关系,还考虑像素间的

相似程度,因而可以保持原始图像的大体分块和边

缘.双边滤波器的表达式为

fLP＝
∑

q∈Np

kp,qfq

∑
q∈Np

kp,q

, (４)

其中,

kp,q ＝exp－
p－q ２

２σ２s
æ

è
ç

ö

ø
÷exp －

(fp －fq)２

γrσ２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(５)
式中:fLP为双边滤波器输出的p 点的灰度值;q 为

方形窗口Np 中除p 之外的其他像素点;fp 为p 点

的像素值;fq 为q 点的像素值;Np 为中心是p、半
径是r的方形窗口;p、q 为点向量;kp,q为在Np 内

定义的双边滤波器核函数;σs 为对应核函数的空域

参数;γr为对应核函数的像素值域参数;σ２ 为噪声

方差.
在本文中,有雾图像I(x)经过双边滤波器分

解后得到了对应的低频子图I(x)L 和高频子图

I(x)H,即
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I(x)L＝∑
q∈Np

fLP

I(x)H＝I(x)－I(x)L{ . (６)
　　一幅原始雾图经过双边滤波后就可得到对应的

高频子图和低频子图,如图３所示.

图３ 原始图像及其高、低频子图.(a)原始图像;(b)高频子图;(c)低频子图

Fig．３ OriginalimageanditshighＧandlowＧfrequencysubＧimages敭 a Originalimage 

 b highＧfrequencysubＧimage  c lowＧfrequencysubＧimage

３．３　网络模型结构

本文提出的基于双域分解的多尺度深度学习单

幅图像去雾模型主要包含低频透射率特征学习的低

频去雾子网络和高频透射率特征学习的高频去雾子

网络.结合雾气一般存在于有雾图像低频部分的特

点[１６],本文设计了如图２上部虚线框内所示的低频

去雾子网络模型.在图２所示的低频子网络中,以
有雾图像的低频子图作为输入,以对应的低频透射

率作为输出.有雾图像的低频子图通常指大片色块

区域,该区域为图像的主体部分,需要模型有较小的

感受野,更有效地学习低频信息,因此低频子网络通

过３×３卷积核的感受野进行低频透射率特征学习.
为了减少模型参数,每层都使用３×３卷积核,个数

为１０.采用多个较小的３×３卷积核一方面可以学

习到更多的低频透射信息,另外一方面降低了卷积

操作的复杂性.此外,为了进一步提高雾图低频子

图透射率学习的精度,在低频子网络学习过程中使

用全卷积方式,并且引入残差网络思想[１８].残差网

络可以通过旁路的支线将输入直接连到后面的层,
使后面的层可以直接学习残差,这种结构被称为

shortcut连接.残差块通过shortcut连接的方式直

接将输入信息绕道输出,保护了信息的完整性.

shortcut连接相当于简单执行了同等映射,不会产

生额外的参数,也不会增加计算复杂度.这种残差

跳跃式的结构可以提高透射率学习的精度.低频子

网络通过３×３卷积核和连续的３个残差单元,实现

了对低频透射率特征的学习,最后使用１×１卷积核

进行非线性回归,就可以得到有雾图像低频子图对

应的低频透射率图.
高频子网络学习的是有雾图像的边缘、轮廓等

信息,本文设计了如图２下部虚线框所示的高频去

雾子网络模型.该模型以有雾图像的高频信息作为

输入,以对应的高频透射率作为输出.对于高频边

缘及轮廓信息,模型采用较大的感受野进行特征学

习,通过使用５×５卷积核来扩大模型的感受野.同

样,为了避免特征学习过程中池化操作造成的信息

丢失,高频子网模型也采用全卷积方式,通过连续４
层５×５卷积核卷积的方式,逐步提取有雾图像的高

频透射率特征,每层卷积核个数设置为１０.最后通

过一个１×１卷积核进行非线性回归,得到有雾图像

高频子图对应的高频透射率图.
在本文所提出网络模型的卷积操作中,为了保

证卷积后的特征图与输入图像的大小不发生变化,
卷积采用零填充操作.卷积方式为

fn,l＋１＝σ′ ∑
m

(fm,l∗km,n,l＋１)＋bn,l＋１[ ] ,(７)

式中:m 和n 为特征图的个数;fn,l＋１为第l＋１个卷

积层输出的第n 个特征图;σ′为激活函数;fm,l为第

l＋１卷积层输入的第m 个特征图;km,n,l＋１为第l＋１
层的卷积核;bn,l＋１为第l＋１层的偏置项;∗表示卷

积运算.在本文提出的基于双域分解的多尺度深度

学习单幅图像去雾模型中,激活函数使用带参数的

修正线性单元(PReLU)函数.PReLU 函数是对

ReLU函数的改进.相对于ReLU函数,PReLU函

数在负数区域内的斜率很小,这样能够在一定程度

上避免梯度弥散和“特征死亡”问题的发生,并且

PReLU函数收敛更快.PReLU激活函数与ReLU
激活函数的对比如图４所示,其中,a 为学习参数,y
为激活函数输入值,f(y)为激活后的输出值.

如图４(b)所示,PReLU函数xPReLU为

xPReLU＝max{xi,０}＋aimin{０,xi}, (８)

０２１０００３Ｇ５
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图４ 激活函数对比.(a)ReLU函数;(b)PReLU函数

Fig．４ Comparisonofactivationfunctions敭

 a ReLUfunction  b PReLUfunction

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.当ai＝０时,PReLU激活函数退

化为ReLU激活函数.在PReLU中,ai 作为可学

习参数,采用带动量的方式进行更新,初始值一般取

为０．２５[１９].PReLU激活函数克服了ReLU激活函

数“特征死亡”的缺点.从图４(a)中可以看出,如果

y≤０,即ReLU的输出为０,ReLU函数是完全不被

激活的,那么反向传播中的梯度也为０,此时权重不

会被更新,导致神经元不再学习,出现“特征死亡”问
题.PReLU函数在负数区间有一个很小的斜率,可
以避免ReLU“特征死亡”的问题.

３．４　损失函数

本文提出的基于双域分解的多尺度深度学习单

幅图像去雾模型需要学习的是有雾图像高、低频子

图与其对应的高、低频透射率图之间的映射关系,因
此需要对比学习得到的高、低频透射特征图与标签

中的高、低频透射率图,从而计算损失函数值.损失

函数使用均方误差(MSE),模型的训练通过最小化

损失函数来实现.低、高频去雾子网络计算的损失

函数值分别为

loss[tL(x),t∗
L(x)]＝

　　 １u∑
u

m＝１
tL(x)－t∗

L(x)２, (９)

loss[tH(x),t∗
H(x)]＝

　　 １u∑
u

m＝１
tH(x)－t∗

H(x)２, (１０)

式中:tL(x)、tH(x)分别为低频子网络学习到的低

频 透 射 率 和 高 频 子 网 络 学 习 到 的 高 频 透 射 率;

t∗
L(x)、t∗

H(x)分别为数据集中对应的低、高频透射

率标签;u 为训练样本的个数.在训练过程中,使用

反向传播算法和动量为０．９的梯度下降法来最小化

MSE值,从而调整网络模型的参数.模型训练参数

Batchsize设置为６４,初始学习率设置为０．００１,每

１０轮后衰减１次,衰减率为０．９９,迭代周期epoch

设置为１００.

３．５　高、低频透射率的融合

由于本文设计的网络模型对有雾图像的高频子

图和低频子图分别进行训练,因此得到的对应透射

率分别是高频透射率和低频透射率.为了得到原始

有雾图像所对应的场景透射率,将深度学习得到的

高、低频透射率进行融合操作.具体融合方式如下:
首先将高、低频透射率在频域内进行相加,然后由傅

里叶逆变换得到融合后的原始有雾图像对应的场景

透射率,即

t(x)＝F－１[tL(x)＋tH(x)], (１１)
式中:F－１为傅里叶逆变换,可将融合后的透射率变

换到时域.

３．６　大气光估计与无雾图像恢复

根据大气散射物理模型,如果恢复清晰的无雾

图像,不仅需要有雾图像对应的场景透射率,还需要

大气光值A 作为计算条件.根据(１)式,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,通过在场景透射图t(x)中选择

透射率大小为前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,计算得到大气光值A.
至此,已获得求解大气散射模型所需要的全部

条件,最后进行无雾图像的恢复,即

J(x)＝
I(x)－A
max{t０,t(x)}＋

A, (１２)

式中:t０ 为计算出的无雾图像J(x)向白场过渡而

设置的场景透射率下限,可以避免计算出的场景透

射率t(x)过小的现象,本文中t０ 取值为０．１[６].

３．７　算法步骤

本文提出的基于双域分解的多尺度深度学习单

幅图像去雾算法如图５所示,具体步骤如下:

１)对有雾图像及对应场景透射率进行双边滤

波器分解,得到对应的高、低频雾图数据集和高、低
频透射率标签数据集;

２)使用处理后的数据集对网络模型进行训练,
得到有雾图像高、低频子图与对应高、低频透射率之

间的映射关系;

３)测试网络模型,输入有雾图像,得到对应的

高频透射率tH(x)和低频透射率tL(x);

４)将测试得到的高频透射率tH(x)和低频透

射率tL(x)进行融合,得到原始图像对应的场景透

射率t(x);

　　５)通过原始雾图与场景透射率图计算得到大

０２１０００３Ｇ６
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图５ 基于双域分解的多尺度深度学习单幅图像去雾算法

Fig．５ SchematicofsingleimagedehazingalgorithmofmultiscaledeepＧlearningbasedondualＧdomaindecomposition

气光值A;

６)通过大气散射模型(１２)式恢复无雾图像.

４　实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性,选择合成有雾图

像与真实有雾图像进行相关实验,并与 He等[６]方

法、Meng等[９]方法、Cai等[１１]方法、Ren等[１２]方法、

Li等[１３]方法的实验结果进行主观效果对比和客观

数据分析.实验运行环境为 Ubuntu１８．０４操作系

统,编程语言为Python,使用Tensorflow 深度学习

框架搭建网络模型并编程实现,硬件配置为Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ８７５０H CPU ＠３．６０ GHz,１６．０GB
RAM,NVIDIAGeForceGTX１０６０,对比实验的硬

件配置环境相同.

４．１　训练数据集预处理

现有的去雾深度学习网络将整幅有雾图像输入

到深度学习模型中进行透射率学习,与此不同的是,
本文提出的基于双域分解的多尺度深度学习单幅图

像去雾模型以有雾图像的高频子图和低频子图分别

作为模型的输入,并以透射率图的高频子图和低频

子图分别作为标签进行反向传播运算.本文使用

RESIDE雾图数据集的 RESIDEＧbeta室外训练集

OTS(outdoortrainingset)预处理后进行训练和测

试[２０],OTS收集了２０６１幅真实的复杂户外场景及

相应的深度图,包含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},结合消光系数将深度图进行

预处理后,得到室外雾图与对应的场景透射率图标

签,如图６所示.为了得到有雾图像以及透射率图

的高、低频信息,本文首先将有雾图像数据集及其场

景透射率图进行双边滤波,得到对应的高、低频雾图

数据集和高、低频透射率标签数据集,然后将预处理

得到的高、低频雾图数据集分别作为网络模型的输

入进行模型训练.训练过程中选取高、低频雾图数

据集中７０％的数据作为训练集,３０％的数据作为测

试集.

４．２　合成有雾图像实验

为了验证本文方法对合成有雾图像的有效性,
选取部分合成有雾图像进行对比实验,结果如图７
所示.从图７(c)中可以看出,对于不含大面积天空

的合成有雾图像,He等[６]的方法能够取得较好的

去雾效果,基本没有出现颜色失真现象,但是去雾图

像的对比度较低,影响图像整体的视觉效果.从

图７(d)中可以看出,Meng等[９]的方法相对于其他

几种去雾方法,去雾图像较清晰,对比度较高,但是

大部分去雾图像出现了不同程度的偏色问题,影响

了图像的质量,例如图７(d)从上向下数第３张图片

中地板区域,以及第４张图片中的墙壁区域都出现

了颜色失真问题.从图７(e)中可以看出,Cai等[１１]

采用了基于深度学习的去雾方法,无需利用人工方

式提取雾图的相关特征,没有受到先验知识的约束,
去雾整体效果好于 Meng等[９]和 He等[６]的传统去

雾算法,但是在学习过程中将整幅雾图进行透射率

学习,忽略了有雾图像自身结构信息和纹理信息的

差异性,无法更有效地学到精细化的透射率,导致去

雾图像的部分区域仍然有残雾,例如图７(e)从上向

下数第２张图片中的绿植区域去雾不彻底.从

图７(f)中可以看出,Ren等[１２]的方法采用了学习能

力更强的多尺度网络模型,但是该网络模型中含有

多次池化操作,导致在特征图学习过程中部分细节

信息丢失,没有精确地学到有雾图像的精细特征,对
于有雾图像边缘信息处理不到位,例如图７(f)从上

０２１０００３Ｇ７
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图６ 室外雾图与深度图预处理后所得的对应场景透射率图标签

Fig．６ Outdoorhazyimagesandcorrespondingscenetransmissionlabelsafterdepthmappreprocessing

向下数第２张图片中的花盆区域细节信息不够突

出.从图７(g)中可以看出,Li等[１３]的方法通过对

大气散射模型进行调整,建立了深度学习网络模型,
获得了良好的去雾图像,但在部分区域存在去雾不

彻底的问题,例如图７(g)从上向下数第２张图片中

的绿植部分仍有残余的雾气.从图７(h)中可以看

出,本文方法对有雾图像的低频子图和高频子图分

别进行学习,既能学习到大片色块等低频信息,又能

学习到边缘等高频信息,因此得到的去雾图像边缘

信息保存基本完好,且没有出现颜色失真的现象,图
像清晰自然,视觉效果良好.由此可以看出本文方

法对于合成有雾图像的有效性.

　　为了进一步验证本文方法有效性,选取结构相

似性(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)这两个指标,对
不 同 实 验 得 到 的 去 雾 图 像 进 行 数 据 量 化 分 析.

SSIM 是一种衡量两幅图像相似度的指标,该值越

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,该值越大,表明去雾图像越接近

标准无雾图像.不同方法对合成有雾图像处理后的

实验结果分析如表１所示.从表１中可以看出:在

PSNR指标方面,只有第１幅图像经本文方法处理

后的PSNR值小于 Meng等[９]方法,其他图像经本

文方法处理后的PSNR都大于经其他５种方法处

理 后的PSNR;在SSIM指标方面,本文方法去雾图

表１ 不同方法对合成有雾图像处理后的实验结果分析

Table１ Analysisofexperimentalresultsofsynthetichazyimagesprocessedbydifferentmethods

Image

number

MethodinRef．[６]

PSNR/dBSSIM/％

MethodinRef．[９]

PSNR/dBSSIM/％

MethodinRef．[１１]

PSNR/dBSSIM/％

MethodinRef．[１２]

PSNR/dBSSIM/％

MethodinRef．[１３]

PSNR/dBSSIM/％

Proposedmethod

PSNR/dB SSIM/％

１ １４．６１５０ ７５．１２ １９．７０３７ ７７．７３ １６．０３４９ ７７．６７ １５．９２４７ ７９．２３ １４．３０３８ ７０．２９ １７．０８６５ ８２．５５

２ １９．４５２１ ７８．４７ ２０．５８０４ ８０．９０ ２１．１８５４ ８１．０５ ２０．８０３０ ８２．６３ １８．５５５５ ７６．６０ ２１．７９９１ ８８．４２

３ ２３．８３７４ ８６．２６ １７．１４９３ ４６．２０ ２１．３２６３ ８５．７９ ２２．４１７２ ８０．２４ ２１．３２６３ ８５．７９ ２４．７９５３ ９１．１５

４ １６．０４７７ ７６．４０ １７．８５１９ ８１．２１ １９．２１１０ ８５．３８ １７．６２４５ ７９．１７ １７．５２１７ ７７．９１ ２２．７５５０ ８７．６９

５ ２０．９１０８ ８８．３７ １８．７０２０ ７７．０４ ２２．２０８０ ９１．７４ ２１．６８１２ ９０．６８ ２０．９６６４ ８９．０２ ２２．７９５４ ９２．４１

０２１０００３Ｇ８
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图７ 不同方法对合成有雾图像处理后的实验结果.(a)合成有雾图像;(b)标准无雾图像;(c)文献[６]方法;
(d)文献[９]方法;(e)文献[１１]方法;(f)文献[１２]方法;(g)文献[１３]方法;(h)本文方法

Fig．７Experimentalresultsofsynthetichazyimagesprocessedbydifferentmethods敭 a Synthetichazyimages  b stardard
dehazedimages  c methodinRef敭 ６   d methodinRef敭 ９   e methodinRef敭 １１   f methodinRef敭 １２  
　　　　　　　　　　　　　 g methodinRef敭 １３   h proposedmethod

像的SSIM值是６种对比方法中最大的.上述量化

指标表明,本文方法所得去雾图像更接近于标准无

雾图像,复原质量相对较好,验证了本文方法对于合

成有雾图像的有效性.

４．３　真实有雾图像实验

为了进一步验证本文方法对自然界真实有雾图

像的有效性,选取部分真实有雾图像进行对比实验,
结果如图８所示.从图８(b)中可以看出,He等[６]

方法获得的去雾图像中,雾气基本能够有效去除,但
是天空部分出现了明显的颜色失真现象,这是因为

天空区域基本不存在强度值为０的暗通道值,所以

该方法对于天空区域去雾失效,例如图８(b)从上向

下数第２和第３张图片中的天空区域都出现了不同

程度的颜色失真现象;此外,该方法去雾图像的整体

亮度偏低,例如图８(b)从上向下数第１和第８张图

片都偏暗,视觉效果不佳.从图８(c)中可以看出,

Meng等[９]的方法相对于He等[６]的方法,去雾图像

的整体亮度明显提升,雾气也基本去除,但是部分区

域同样出现了明显的偏色现象,例如图８(c)从上向

下数第３和第６张图片中的天空区域都出现了偏色

问题.从图８(d)中可以看出,Cai等[１１]的深度学习

方法整体效果好于 Meng等[９]和 He等[６]的传统去

雾算法,去雾图像没有出现颜色失真现象,但是网络

模型学习能力有限,导致出现部分区域去雾不彻底

的问题,例如图８(d)从上向下数第４张图片中的建

筑物区域仍有残雾.从图８(e)中可以看出,Ren
等[１２]的方法得到的去雾图像整体效果良好,但是对

于去雾图像边缘信息处理不到位,例如图８(e)从上

向下数第４张图片中的建筑物区域以及从上向下数

第８张图片中的车头部分存在细节丢失的问题.
从图８(f)中可以看出,Li等[１３]的方法同样存在细

节处理不到位的问题,例如图８(f)从上向下数第

４张图片中的建筑物部分细节丢失.从图８(g)中
可以看出,本文方法得到的去雾图像中没有出现

颜色失真现象,图像清晰自然且边缘保持良好,整体

效果较好.由此证明了本文方法对于真实雾图像的
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图８ 不同方法对自然界真实有雾图像处理后的实验结果.(a)有雾图像;(b)文献[６]方法;(c)文献[９]方法;
(d)文献[１１]方法;(e)文献[１２]方法;(f)文献[１３]方法;(g)本文方法

Fig．８Experimentalresultsofrealnaturalhazyimagesprocessedbydifferentmethods敭 a Hazyimages  b methodin
Ref敭 ６   c methodinRef敭 ９   d methodinRef敭 １１   e methodinRef敭 １２   f methodinRef敭 １３  
　　　　　　　　　　　　　　　　　　 g proposedmethod

有效性.

　　同样,为了进一步验证本文模型对于自然真实

有雾图像的有效性,选取信息熵(IE)和平均梯度

(AG)指标,对实验结果进行对比分析.信息熵(IE)

０２１０００３Ｇ１０
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反映了图像包含信息量的大小,熵值越大,表明图像

越清晰;AG反映了图像微小细节反差变化的速率,
平均梯度越大,图像层次越多,也就越清晰.自然有

雾图像的不同算法实验结果的对比分析如表２所

示.从表２中可以看出:在IE指标方面,本文方法

去雾图像的IE值均大于其他几种对比方法;在AG
指标方面,只有第６和第７幅图像,本文方法的AG
值略小于 Meng等[９]方法,对于其他图像,本文方法

是对比方法中最优的.数据的对比进一步验证了本

文方法对于自然有雾图像的有效性.
表２ 不同方法对真实有雾图像处理后的实验结果分析

Table２ Analysisofexperimentalresultsofrealhazyimagesprocessedbydifferentmethods

Image
number

Methodin
Ref．[６]

IE AG

Methodin
Ref．[９]

IE AG

Methodin
Ref．[１１]

IE AG

Methodin
Ref．[１２]

IE AG

Methodin
Ref．[１３]

IE AG

Proposed
method

IE AG

１ ７．４４７０ １０．７３ ７．５５９９ １５．４８ ７．７８９３ １０．０４ ７．５４２０ １１．５８ ７．６２１７ １１．０１ ７．７９９１ １７．９６

２ ７．２４０１ ５．１８ ７．１００３ ８．８４ ７．３９３２ ５．６４ ７．３５５０ ６．２７ ７．３１８１ ６．８５ ７．５３０２ １０．０５

３ ７．４３１０ ６．６７ ７．１４９８ ９．４５ ７．３５９８ ６．０４ ７．１７６６ ６．３０ ７．１５７１ ６．６７ ７．７２４３ １０．４６

４ ７．２５０２ ４．３３ ６．８４３０ ６．６１ ７．３８７６ ４．２９ ７．５６８９ ４．８８ ７．５８２５ ５．８５ ７．６１４０ ９．９９

５ ７．５６７７ １７．２２ ７．６９５５ ２０．５５ ７．６０２１ １７．２１ ７．６０９５ １６．４８ ７．７０５６ １８．０８ ７．７７４５ ２３．６１

６ ７．７５５６ ６．７９ ７．４９３０ １０．０３ ７．３４４７ ５．２４ ７．２９５７ ６．４８ ７．２０５０ ５．９９ ７．９８６２ ７．７５

７ ７．０４２８ ３．９８ ６．２４２２ ８．７９ ７．４３３２ ４．０７ ７．１５３０ ４．１７ ７．１７４１ ４．７３ ７．６０２５ ６．３６

８ ７．２７６０ ７．２３ ７．７１９１ １２．３７ ７．７５２９ ８．１９ ７．７１５９ ８．７２ ７．６５２２ ８．９７ ７．８７７９ １２．９９

５　结　　论

针对目前单幅图像去雾算法易受先验信息约束

和去雾残留等问题,提出了一种基于双域分解的多

尺度深度学习单幅图像去雾方法.该方法设计了一

个包含低频去雾子网络和高频去雾子网络的多尺度

深度学习网络模型.首先将雾图进行双域分解得到

的高、低频子图作为模型的输入进行训练,然后将模

型学习得到的高、低频透射率进行融合,得到原始雾

图对应的场景透射率图,最后利用大气散射模型实

现有雾图像到无雾图像的恢复.测试阶段利用训练

好的模型对不同场景下的有雾图像进行了多种测

试,获得了清晰的无雾图像.实验结果和数据分析

表明,本文提出的方法解决了单幅图像去雾算法存

在的颜色失真及去雾残留等问题,去雾后的图像清

晰自然,对比度合适,图像质量较好,有利于后续的

图像处理.
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