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摘 要: 烟的存在会导致图像目标信息的损减或丢失。针对烟在场景中具有局域性， 提出了基于目标检测Yolov3算

法的去烟预检机制， 即在去烟流程中增加预检机制实现对烟图定向去烟， 提升去烟效率和避免对无烟区的影响。不

同于现有针对可见光图像的基于深度学习去雾方法， 该方法将四幅偏振态图像作为网络输入， 并利用多尺度注意力

对抗网络提取烟区目标的偏振态特征信息， 从而缓解失真现象以及丰富去烟后目标的结构和细节信息。在真实数据

集上的定性与定量实验结果表明， 本文提出的算法有效提升了偏振图像的去烟效果和去烟效率。
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AbstracAbstractt:: The presence of smoke can cause the damage or loss of image target information.  In view of the 

local nature of smoke in the scene,  a smoke removal precheck mechanism based on the target detection 

Yolov3 algorithm is proposed in this work,  that is,  a precheck mechanism is added in the smoke removal 

process to realize the directional removal of smoke on the smoke image,  improve the efficiency of smoke 

removal and avoid the impact of smoke on the non-smoking area. Different from the existing deep learning-

based defogging methods for visible images,  this method takes four polarization images as network input,  
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and uses multi-scale attention adversarial network to extract the polarization information of the target in the 

smoke area,  so as to alleviate distortion and enrich the structure and detail information of the target after 

smoke removal. Qualitative and quantitative experimental results on real data sets show that the proposed 

algorithm can effectively improve the smoke removal effectiveness and efficiency of polarized images.

KKeyey  wordswords::  image smoke removal; convolutional network; polarization image; multi-scale; attention 

mechanism; adversarial network

0 引 言

大气中悬浮粒子的存在, 导致图像对比度下降、视觉效果变差以及目标特征信息丢失等一系列问题。随

着计算机视觉在军事、交通监控等领域的发展及应用, 图像去雾已成为计算机视觉领域的重要研究方向。研

究人员为此提出了一系列算法, 经典算法包括He等[1]提出的暗通道先验、Jiang等[2]提出的自适应双通道先验

等去雾算法, 但在实际应用中, 这些基于先验的方法鲁棒性较差, 具有一定局限性。基于偏振特性的去雾算

法中, 赵录建等[3]提出基于最大最小光强的偏振去雾算法, 首先获取最大和最小光强下的正交偏振图像, 并利

用偏振滤波和亮通道先验方法分别估算大气光偏振度和无穷远处大气光强值, 最终重构出无雾图像。高隽

等[4]提出利用偏振信息进行全局最优重构去雾算法, 该算法考虑图像中不同位置大气杂散光参数的不一致

性, 对图像每一区域的重构参数分别运算, 从而获得全局最优的重构参数图像。以上算法估计参数过程繁

琐, 容易产生累计误差。基于深度学习的方法主要是利用神经网络数据分布的学习能力。最新的深度学习

去雾方法中, Chen等[5]采用端到端门控上下文聚合网络 (GCANet) 来直接恢复最终的无雾图像, Qin等[6]设计

出特征融合注意网络 (FFANet), 利用一种新颖的特征注意模块将通道注意与像素注意机制结合在一起, 不平

等地对待不同的通道和像素, 从而扩展了卷积网络的拟合能力, 在去雾指标上提升到了新的高度。但

GCANet和FFANet仅采用L1或L2范数损失函数, 易产生过拟合现象, 且面对浓雾场景情况下, 去雾结果图

中目标结构以及细节信息恢复效果较差。

目前图像去雾算法对于烟和雾并不区分, 传统及深度学习算法都是利用雾图数据集开展实验和研究, 细

分到图像去烟的研究可参考文献很少。通常烟图主要区别于雾图的地方在于: 烟在场景中具有局域性且烟

局域性浓度较高, 由于光线散射作用, 烟的存在导致普通可见光成像设备采集图像存在目标信息严重丢失问

题, 这给图像去烟带来更大挑战性, 套用去雾算法效果并不理想。

综上所述, 针对烟在场景中局域性存在, 在去烟预处理步骤中增加预检机制, 以提高去烟效率并避免对

图像无烟区的影响。针对普通可见光烟图目标信息损减严重导致去烟效果差问题, 采集可见光偏振态[7]烟图

数据集用于探索去烟效果, 并据此提出多尺度注意力对抗网络。该网络模型的主要构件包括: 多尺度结构[8]、

注意力机制[9]和对抗网络[10], 能够有效地提取图像目标偏振态特征信息以提升去烟效果。最后, 在弹坑烟图

数据集上的实验证明了该方法的优越性。

1 研究方法

1.1 预检机制

在弹坑烟图数据集中, 烟局部存在于弹坑烟源周围, 图像所有像素数据作为去烟网络输入时, 图像无烟
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区域会占用计算资源从而降低去烟效率。另一方面烟区像素信息特征常常出现与其他区域 (如: 阳光照射

区、白色墙面等一些高像素值区) 相似的情形, 去烟网络提取图像语义特征时易出现过拟合现象, 导致测试集

中去烟图像无烟区特征失真现象。为提升去烟效率以及减少对无烟区影响, 在去烟前增加基于目标检测网

络Yolov3[11]的预检机制。

目标检测是计算机视觉领域的基本任务之一, 目标检测网络Yolov3在版本Yolov1[12]和Yolov2[13]基础上

进行改进, 有着检测快速和预测精度相对较高的优势。Yolov3系列算法是one-stage检测算法: 首先将输入图

片分成S ´ S个网格, 待烟区中心落入某个网格时, 由该网格负责预测出B个边界框。每个边框输出的向量

大小为1 + 5, 其中1代表仅有烟这一类待检测物体, 5表示类似C = (xywhS) 的五元组, (xy) 表示烟区中心

的横纵坐标, (w,h) 表示烟区的宽高, S表示预测框的置信度得分, 其计算公式为

S =Po Pc Iou , (1)

式中Po表示预测框是否存在烟雾, Pc表示预测框中物体属于烟的得分概率, Iou代表预测框与真实框的交并

比。在获得每个预测框的置信度得分后设置阈值, 采用非极大性抑制算法 (NMS) 过滤, 置信度得分小于或

等于阈值的置 0, 得分大于阈值的预测框设置为检测框。

1.2 整体结构

去烟整体流程图如图1所示。使用可见光偏振相机采集偏振角为0o、45o、90o和 135o的线偏振光强图像, 

分别用 I(0o )、I(45o )、I(90o ) 和 I(135o ) 表示。光的偏振信息由斯托克斯 (Stokes)矢量[7](I, Q, U) 和偏振度P表

示, 计算公式为
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I = I(0o )+ I(90o )

Q = I(0o )- I(90o )

U = I(45o )- I(135o )

P = 
Q2 +U 2

I

 , (2)

式中 I 表示光的总强度, Q表示0o与90o线偏振光分量之差, U表示45o与135o线偏振光分量之差, P表示光的

偏振度。Yolov3检测网络的数据输入为普通可见光图像, 因此把光学性质类似于普通可见光图像的 I 图像

作为Yolov3输入, 得到烟区的定位二维坐标。根据坐标得到四幅 I、Q、U、P偏振态图像的烟区, 以四通道形

式作为去烟网络输入, 丰富去烟图像目标的结构细节特征信息, 以提升去烟效果。图像融合采用简单的图像

拼接方法: 把局部去烟图根据二维坐标替换 I 图像的烟区, 达到最终的局部去烟目的。

1.3 去烟网络

1.3.1　去烟网络模型

多尺度注意力对抗去烟网络的结构如图2所示。生成器部分采用端到端的方式: 三层卷积作为浅层特

征提取部分。采用9个残差块的残差模块 (Res18) 作为编码器, 以增加网络的深度与表现力, 每个残差块包

含两个标准卷积层 (C + B + R)。选用三组相同的Res18模块为多尺度结构的每个尺度建立一个专属的通道, 

让每个尺度更加有效地提取偏振态图像高频和低频信息。接下来是多尺度结构与注意力模块的结合, 为多

尺度输出选择权重聚集更多的烟区目标偏振特征信息。同样使用三个卷积层将特征图转换到图像空间恢复

最终的去烟图。特别增加了一个判别器部分, 利用对抗损失进一步丰富图像的结构和细节信息。
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1.3.2　多尺度注意力模块

在数字图像领域, 高频信号一般包含丰富的细节信息, 而低频信号一般包含整体的结构信息。卷积层的

输出特征图可被看作是混合了不同频域的信息, 低分辨率特征图能够更加关注低频信号, 减少空间冗余, 高

分辨率特征图更加关注高频信号, 丰富空间细节信息, 因此在深度学习图像处理领域多尺度模型架构被广泛

采用[14−17]。在去烟网络输入中,  Q、U偏振态图像更加侧重低频分量, I、P通道偏振态图像更加侧重高频分量。

为了有效融合偏振态图像目标的结构信息和细节信息, 将多尺度结构与GCANet的门控融合子网注意力机

制相结合, 生成可训练的权重图用于融合不同尺度的特征图, 如图2中虚框所示。使用卷积层代替池化层进

图 1　 局部去烟流程图

Fig. 1　 Flow chart of local smoke removal

图 2　 多尺度注意力对抗网络

Fig. 2　 Multi-scale attentional adversarial network
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行降维, 三组分别降维到输入尺度的1/4、1/2、1/1, 再上采样到输入尺度大小, 加入残差结构以预防模型退化。

对三组多尺度输出的特征图F l、Fm、Fh在通道方向合并 (Concatenate), 把合并后的整体输入到卷积 (Conv) 加

激活函数 (Sigmoid) 层, 形状从C ´ H ´ W变为 3 ´ H ´ W, 生成三通道权重图M l、Mm、Mh, 将多尺度输出F l、

Fm、Fh结合权重图线性回归, 计算公式为

| M l Mm Mh | = σ{conv[concat(F l Fm Fh )]} , (3)

Fz =F l M l +Fm Mm +Fh Mh , (4)

式中σ表示Sigmoid激活函数。多尺度角度有效融合 I、Q、U、P偏振态图像的结构信息和细节信息, 同时考虑

了实际情况中烟在图像像素上分布不均匀, 权重图能够从像素注意力角度使网络更加关注烟区的背景目标

偏振特征信息。

1.3.3　辩别器

辨别器 (Discriminator) 结构如图2所示。对抗网络在去雾领域应用广泛[18−20], 主要基于生成器和辨别器

之间梯度交互更新实现相互博弈, 学习有雾和无雾图像之间的映射关系。由于对训练数据集中的烟图和与

之匹配的无烟图使用了不固定大小的随机剪裁方法 (具体参考2.1节训练方法), 因此在判别器中加入全局池

化层 (Global pooling) 以适应不同尺寸的图像输入。对抗损失目标函数的表达式为

V (GD) = Exy [lg D(xIQUPyIQUP )]+Ex{lg{1 -D[G(xIQUP )]}} , (5)

式中D表示判别器, G表示生成器 (去烟网络), xIQUP代表生成器网络输入的四通道偏振态烟图, yIQUP代表与

xIQUP对应的真实无烟图的偏振态图像。在训练时, 产生器试图最小化目标V (GD), 而鉴别器试图最大化目标

V (GD)。

为有效学习浓烟场景下目标的偏振态特征信息, 令生成器网络也输出四通道 I、Q、U、P图像, 同时计算对

应的真实场景的 I、Q、U、P图像, 给出目标的参考偏振态特征信息, 通过对抗损失对生成器网络参数调优, 使

生成器输出图像接近无烟参考图像的数据分布, 以丰富去烟结果图目标的结构和细节信息。

1.3.4　损失函数

多尺度注意力对抗网络参数总的损失函数Lall为

Lall = λm Lm + λg Lg , (6)

式中 λ是经验性取值, Lm代表均方差损失, Lg表示针对生成器优化部分的对抗损失。对含有多个损失函数采

用经验性权重配比各个损失函数 (可参考文献 [15, 20])。经过实验测试, 取λm为1、λg为0.1效果最好。

均方误差是普通可见光图像去雾使用较广泛的损失函数, 利用它来最小化目标 I 图像与参考 I 图像的误

差, Lm的计算公式为

Lm =[yI -G(xI )]2 , (7)

式中yI表示真实场景 I 图像, G为去烟网络, xI为输入的烟图 I 图像。

Lg的计算公式为

Lgan = -lg D[G(xIQUP )] . (8)
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2 实 验

2.1 训练方法

检测网络和去烟网络采用两阶段训练方式。Yolov3烟区检测训练: 采用官网预训练权重Yolov3.weights

对网络参数初始化, 不必从头开始训练, 通过微调网络模型适应单类别检测, 得到预训练模型。由于预训练

模型具有良好的泛化性能, 在使用弹坑烟图数据集进行训练时直接使用类似的结构和权值, 可缩短训练时长

以及提高目标检测的准确性。设置批量大小 (Bitch size) 为 8, 50个批次 (Epoch) 的训练, 对烟区检测置信度

S阈值设置为 0.6, 当S > 0.6时正确检测出弹坑烟区。去烟网络训练: 需要适应经由检测网络得到的不同尺

寸局部烟图, 因此在训练集上采用随机剪裁进行预处理。基于对数据集的观察, 图像弹坑烟区不小于128 × 

128, 因此设定随机剪裁的长宽最小值为128, 而长宽最大值为原图像尺寸512。不固定剪裁尺寸的方法不仅

提高了去烟网络对于不同尺寸输入的适应能力, 同时可以提高模型的泛化性能。使用Adam优化器进行了

200个Epoch的训练, 批处理大小默认设置为4, 学习率为0.0001, 所有的训练实验在 GTX 1080Ti GPU上使用

PyTorch模型完成。测试处理图片平均运行时间是在 Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU@2.20GHz上完成。

2.2 数据集

选取多个场景并在每个场景中创建模拟弹坑产生烟, 使用可见光偏振相机采集每个场景的烟从产生到

消失的图像,  采用烟消失后的真实无烟图的参量 I、Q、U、P图像和烟图的参量 I、Q、U、P图像配对, 作为参考

图像。每个场景中的烟从产生到消失一般在几分钟内完成, 配对图像因外界因素 (如光照) 带来的误差可忽

略不计。数据集共有1200对图像, 1000对作为训练集, 200对作为测试集, 图像大小皆为512 × 512。I、Q、U、

P图像如图3所示。

2.3 评价指标

采用峰值信噪比 (PSNR, RPSN)与结构相似性 (SSIM, MSSI) 作为评判去烟效果标准, 两者为全参考的图像

质量评价指标。峰值信噪比可通过均方误差 (MSE, EMS) 计算得到, 它用于衡量目标图像 (去烟图像) X相对

于参考图像 (真实无烟图像) Y的噪声比例, 其值越大表示目标图像质量越高, 图像目标信息得到更好地保

留。其中EMS的计算公式为

EMS =
1

HW∑i = 1

H ∑
j = 1

W

[X (ij)-Y (ij)]2 , (9)

图 3　 偏振态图像。(a) Stokes I 图像; (b) Stokes Q图像; (c) Stokes U图像; (d) 偏振度P图像

Fig. 3　 Polarization image. (a) Stokes I image; (b) Stokes Q image; (c) Stokes U image; (d) image of polarization degree P
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式中H和W表示图像的高度和宽度, i和 j表示像素的横纵坐标。通过对数计算可得到峰值信噪比, 计算公

式为

RPSN = 10 lg[
(2n - 1)2

EMS

] . (10)

MSSI用于衡量目标图像与参考图像之间的结构信息相似性, 取值范围为0～1, MSSI值越大, 表示去烟结果

与真实无烟图像结构越相似。MSSI的计算公式为

MSSI (XY ) = L(XY ) C(XY ) S(XY ) , (11)

式中L、C和S分别表示亮度、对比度与结构, 详细计算方式参见文献 [21]。

2.4 实验结果

2.4.1　弹坑烟区检测结果

去烟效果很大程度上取决于检测网络对于弹坑烟区的检测效果, 采用平均精确度 (mAP) 和准确率 

(Precision) 作为评价指标, 并在测试集上测试图像处理平均速率, 结果如表1所示, 可以看到检测准确度较高

且检测速率较快。

2.4.2　全局定量对比

首先在无预检机制情况下, 采用去雾网络GCANet、FFANet进行全局去烟, 与提出的去烟网络进行全局

去烟对比实验, 所有网络都是把 I、Q、U、P图像作为输入。其次进行基于Yolov3预检机制的局部去烟策略 

(图1所示流程)。图像全局定量比较结果如表2所示。定量指标结果显示: I、Q、U、P偏振态图像作为网络输

入时, 本文提出的去烟网络能更加有效地提取目标的偏振态特征信息, 从而达到去烟效果提升目的。增加基

于Yolov3的预检机制后, 由于检测区域外的像素未受到影响, PSNR与SSIM均有提升, 同时在图像平均处理

速率上有较大提高。

表2　全局PSNR和SSIM定量比较结果

Table 2　Quantitative comparison of global PSNR and SSIM

Method

GCANet

FFANet

Ours

Yolov3 + GCANet

Yolov3 + FFANet

Yolov3 + Ours

PSNR

26.69

26.91

28.51

27.13

27.42

29.22

SSIM

0.792

0.804

0.866

0.832

0.875

0.915

Time/s

0.741

2.540

1.694

0.352

0.972

0.719

2.4.3　局部定量对比

采用基于预检机制的局部去烟策略后, 由于无烟区像素保持不变, 全局测试图像PSNR与SSIM指标对

表1　弹坑烟区定位指标

Table 1　Location index of crater smoke area

Method

Yolov3

mAP

85.09

Precision/%

93.5

Time/s

0.112
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评价网络性能误差较大, 因此测试了局部定量结果。由Yolov3检测网络得到烟区定位坐标, 比较检测区域的

局部去烟图与真实场景图对应部位的PSNR与SSIM, 结果如表 3所示。由表可知, 局部指标表现相对全局 

(表2) 有所降低, 但多尺度注意力对抗网络相较GCANet、FFANet网络在局部指标表现上仍是最好的。

2.4.4　消融分析

采用PSNR作为指标, 对数据输入和多尺度注意力对抗网络进行了消融分析。在训练阶段, 给出去烟网

络输入 I 图像与 I、Q、U、P图像的PSNR迭代图, 如图4所示。输入增加Q、U、P通道图像后, 随着迭代次数增

加, 图像质量评估指标PSNR有可观测的提升, 200次迭代完成时PSNR值提升1左右。

在测试阶段, 定量测试了去烟网络主要组件提取图像偏振态特征信息的有效性, 并逐步向去烟网络增加

组件: 1) 是否有多尺度注意力结构 (Multi-scale attention); 2) 是否有对抗网络 (Gan) 模块。特别地增加了一

个网络仅输入 I 图像的对比实验, 如表4所示。由表可知, 该网络与以 I、Q、U、P偏振态图像作为输入相结合

可以获得更大收益。BaseNet表示基础网络, '+' 表示增加组件。

2.4.5　定性对比

在无预检机制情况下, 对多尺度注意力对抗网络输入 I 图像与输入 I、Q、U、P图像的去烟效果进行定性

比较, 结果如图5所示。去烟图与参考图像对比: 网络输入 I 图像后, 去烟图烟区的弹坑结构失真现象明显, 

表3　局部PSNR和SSIM定量比较结果

Table 3　Quantitative comparison of local PSNR and SSIM

Method

Yolov3 + GCANet

Yolov3 + FFANet

Yolov3 + Ours

PSNR

24.96

26.42

27.78

SSIM

0.733

0.819

0.848

图 4　 多尺度注意力对抗网络输入单通道 I 图像与四通道 I、Q、U、P图像的PSNR迭代图

Fig. 4　 PSNR iterative graph of multi-scale attentional adversarial network with single-channel I image input and 

four-channel I, Q, U, P image input
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弹坑特征信息丢失严重。输入 I、Q、U、P图像后, 去烟图弹坑特征信息恢复较为完善, 失真现象明显改善。同

时可观察到去烟图像无烟区的像素特征信息受到失真影响。

采用基于预检机制的局部去烟策略能够检测出烟区, 如图6所示。仅对检测到的烟区进行去烟, 检测区

域外的场景像素值保持不变, 避免对无烟区的影响。同时对GCANet、FFANet和本文提出的多尺度注意力对

抗网络的去烟效果作比较, 各网络输入都是 I、Q、U、P四通道偏振图像。

检测框内烟区的参考图像以及各去烟网络输出的去烟目标图 (图7)。视觉效果表明: 对于检测框内的恢

复效果, 本文提出的去烟网络去烟结果基本满足视觉需求, 烟区弹坑的结构和细节信息恢复得更加丰富, 如

图 7 (d) 所示。

表4　消融分析

Table 4　Ablative analysis

Method

BaseNet

BaseNet + Multi-scale attention

BaseNet + Multi-scale attention + Gan

PSNR-I

24.48

26.29

27.27

PSNR-IQUP

24.83

27.32

28.51

图 5　 去烟效果对比。(a) 输入图像; (b) 真实图像; (c) 输入 I 图像去烟效果; (d) 输入 I、Q、U、P图像去烟效果

Fig. 5　 Comparison of smoke removal effect. (a) Input image; (b) true image; (c) input I image de-smoking effect;

 (d) input I, Q, U, P image de-smoking effect

图 6　 Yolov3烟雾检测结果

Fig. 6　 Smoke detection results of Yolov3
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3 结 论

提出了基于目标检测Yolov3算法的去烟预检机制, 实现对模拟弹坑烟图局部去烟策略, 避免图像全局去

烟情况下对图像无烟区带来的失真影响, 且有效地提高了去烟效率。把四通道偏振态图像作为去烟网络输

入以提供目标的偏振态特征信息, 据此设计出多尺度注意力对抗去烟网络, 该网络借助多尺度注意力结构和

对抗结构在提取图像目标偏振态特征信息上展示了一定优势。经过定量和定性对比, 去烟效果相较去雾网

络GCANet和FFANet表现更佳。在随后的工作中, 将尝试其他优秀的目标检测算法和改进多尺度注意力对

抗网络, 以期进一步提高去烟效率和效果。
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