
第３４卷　第２期

２０１９年２月　 　
　　　

　　液晶与显示
　　　ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays

　 　　　　 Vol．３４　No．２

　 Feb．２０１９

　　收稿日期:２０１８Ｇ０９Ｇ１７;修订日期:２０１８Ｇ１１Ｇ２５．
　　基金项目:国家自然科学基金(No．６１４０３２９８);陕西省自然科学基金(No．２０１５JM１０２４);陕西省教育厅专项科研计划

(No．２０１３JK０５８６);陕西省教育厅自然科学基金(No．１５JK２１５７)

SupportedbyNationalNaturalScienceFoundationofChina(No．６１４０３２９８);NaturalscienceFoundationof
ShaanxiProvince(No．２０１５JM１０２４);SpecialResearchProjectsofShaanxiProvincialDepartmentofEduＧ
cation(No．２０１３JK０５８６);NaturalScienceFoundationofShaanxiProvincialDepartmentofEducation(No．
１５JK２１５７)

　　∗通信联系人,EＧmail:２４４５１６１５８３＠qq．com

文章编号:１００７Ｇ２７８０(２０１９)０２Ｇ０２２０Ｇ０８

基于卷积神经网络的图像去雾算法

陈清江１,张　雪１∗,柴昱洲２

(１．西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５;
２．空间电子信息技术研究院,陕西 西安７１００００)

摘要:针对传统的基于先验知识与假设条件的去雾算法在实际应用中受到太多限制的问题,本文提出了一种基于端到端

卷积神经网络的去雾算法,即通过学习雾天图像与清晰图像之间的映射关系实现图像去雾.首先,该算法采用了多尺度

映射,通过多尺度的卷积提取出雾霾图像的较多细节信息特征;其次,运用反卷积以减少训练网络的复杂性;最后,结合

浅层与深层的合并机制将删除特征图中的伪像素,提高恢复无雾图像的质量.实验结果表明,本文提出的去雾算法在自

然雾天图像和合成雾天图像上均优于其它对比算法,并且合成雾天图像在结构相似度(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)两
个重要的图像评价指标上都取得了良好的表现.
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Imagedefoggingalgorithmsbasedonmultiscale
convolutionneuralnetwork
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Abstract:Aimingattheproblemthatthetraditionalfoggingalgorithm,whichismostlybasedon
priorknowledgeandhypothesiscanhardlybesatisfiedinpractice,akindofendＧtoＧendconvolutional
neuralnetworkisproposed,bylearningthemappingrelationshipbetweenfoggyimagesandclearimＧ
ages,imagedefoggingcanberealizeddirectly．First,thealgorithmisadoptedbymultiＧscalemapping．
Through multiscaleconvolution,itcan extract hazefeatures with more detailedinformation．
Secondly,deconvolutionisusedtoreducethecomplexityofcomputertrainingnetwork．Finally,



Combiningthetheparallelalgorithmofshallowlayeranddeeplayer,thepseudoＧpixelsinthefeature
mapwillbedeletedsoastoimprovethequalityofimagerestorationwithoutfog．Theexperimental
resultsshowthattheproposedalgorithmissuperiortootheralgorithmsinbothnaturalfogimages
andcompositefogimages,andthecompositefogimageshaveachievedgoodperformanceontwoimＧ
portantimageevaluationindexesofSSIMandPSNR．
Keywords:convolutionneuralnetwork;multiＧscalemapping;deconvolution;atmosphericscattering

Model;activationfunction

１　引　　言

　　由于大气的散射作用,在雾天采集的图像通

常细节模糊,色彩偏移,对比度较低,能见度较低,
给交通系统、户外视觉系统以及人们的生活带来

了严重的影响.因此,图像去雾的研究在计算机

视觉以及计算机图像领域有着重要的现实意义.
近年来,单幅图像去雾技术取得了重大突破,这些

方法的成功得益于强有力的先验知识与假设.目

前对于有雾图像去雾的算法主要有３类:基于非

模型的图像去雾算法,基于模型的图像去雾算法和

基于学习的去雾算法.基于非模型的图像去雾算

法是从人类视觉感受出发,直接增强图像对比度,
修正图像色彩对比度以改善图像质量.Fan等[１]

提出了一种基于 Retinex的图像去雾算法.Kim
等[２]提出了一种用于对比度增强的直方图均衡化

算法.基于模型的图像复原算法从图像退化的物

理模型出发,恢复出尽可能逼真的清晰图像.Tan
等[３]使用马尔可夫随机场(MRF)模型拉伸图像对

比度,然而,输出的去雾图像颜色通常趋于最大饱

和度,所以复原结果在场景深度突变处易产生光晕

效应.Fattal等[４]提出了基于独立分量分析的方

法(ICA),使用 MRF模型推断整幅图像的颜色,由
于该方法基于局部小方块的统计独立假设,处理浓

雾图像复杂度高.He等[５]提出了一种基于暗原色

先验知识统计的方法,该方法具备物理有效性,但
是当场景目标在很大的区域时,暗原色先验知识统

计可能无效,并且修补的传输图层次不够明显,不
能有效区分距离的远近.Meng等[６]提出了一种有

效的正则化方法,从对传输函数固有边界约束的探

索中恢复出了无雾图像.Li等[７]提出了一种联合

估计场景深度和从有雾视频序列中恢复清晰图像

的方法.Zhu等[８]在对场景深度建模之前提出了

颜色衰减,利用恢复的深度信息,对给定的有雾图

像进行去雾处理.尽管上述算法取得了很大的进

步,但它们仍然依赖于各种先验知识,并且仍然有

局限性.目前,随着深度学习理论的不断发展,将
该理论用于图像去雾领域获得了较好的效果,因
此,基于学习的去雾算法可以被认为是第３类去雾

算法.Ren等[９]利用卷积神经网络估计了场景的

透射率,根据大气散射模型,恢复出无雾图像.
本文提出了一种不需要基于先验知识和假设

的去雾算法,避免了对大气光值和传输图的估计.
网络设计分为两个部分:第一部分进行特征提取,
在多尺度映射的基础上,使用反卷积增加图像的

空间维度;第二部分则是浅层与深层的合并,避免

了图像信息的丢失.

２　雾天图像退化的物理模型

用大气散射模型描述雾天图像[１０Ｇ１２]的形成,
大气 散 射 模 型 首 先 由 McCartney[１３]提 出,由

Narasimhan和 Nayar[１４]进一步发展.大气散射

模型为:

L(x)＝t(x)H(x)＋a １－t(x)( ) , (１)
式中:x 为像素点的空间坐标;L(x)为输入图像

(即观察到的有雾图像)像素值;H(x)为输出图

像(即恢复的无雾图像)像素值;a 为全局常量,表
示全球大气光值;t(x)为透射率图,即传输图.
式中右边第一项为直接衰减项,描述了场景辐射

率在介质中衰减的结果;第二项为大气光照,大气

光照反应了全局大气光的散射导致场景颜色的偏

移.传输图t(x)描述的是光线通过大气媒介传

播到达成像设备的过程中没有被散射的部分,它
能反映图像上目标场景的远近层次.当大气同质

时,传输图t(x)可以定义为:

t(x)＝e－βd(x), (２)
式中:β为散射率,当大气均匀时,在一定时刻对

于整幅图像来说β是一个定值,d(x)为场景对象
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图１　雾天图像形成

Fig．１　Fogimageformation

到传感器的距离,即场景深度.
因此,去雾的目的是从有雾图像L(x)中估

算出大气光值a 和传输图t(x),从而恢复出无雾

图像 H(x),因此,这是一个病态问题.雾天图像

的形成过程如图１所示.

３　多尺度卷积神经网络的去雾方法

卷积神经网络是一种前馈型人工神经网络,
提供了一种端到端的学习模型,本文提出了一种

多尺度卷积神经网络,即通过不同尺度的滤波器

进行卷积运算自动学习输入图像的特征,并通过

反向误差传播不断修正特征参数.卷积神经网络

相较于传统的图像处理算法的优点之一在于,避
免了对图像复杂的前期预处理过程如人工提取特

征等,可以直接输入原始图像.

３．１　本文算法去雾网络结构

本文网络结构是一个端到端的系统,它直接

学习和估计雾天图像与其无雾清晰图像之间的映

射关系,输入雾天图像,输出估计的无雾清晰图

像.网络结构主要分为特征提取层,多尺度映射

层,反卷积重建层以及浅层特征与深层特征合并

层.网络结构如图２所示.

图２　本文网络结构

Fig．２　Networkstructureofthispaper

３．１．１　特征提取

特征提取层包括３个卷积层,直接从原始雾

天图像中提取特征,设置每层滤波器尺寸都为

３×３,个数都为１２,逐步提取雾天图像的细节信

息.卷积操作进行特征提取的计算公式为

Gi(Y)＝Wi∗Gi－１(Y), (３)
式中,Gi(Y)为输出的第i层的特征图,Wi 为第i
层的卷积核,Gi－１(Y)为i－１层的特征图.∗表

示卷积操作.
本文选用参数修正线性单元(PReLU)作为

网络结构的激活函数,除了最后一层,其余每个卷

积层与反卷积层的末端都接入此激活函数.Relu
梯度在大多数情况下是一个常数,因此,在一定程

度上避免了梯度消失问题,参数修正线性单元

(PReLU)不仅具有以上优点,而且还可以加快网

络的收敛速度.因此,PReLU比Relu更加有效.

PReLU公式为

KPReLU(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
层的负区间的权系数.PReLU 克服了 ReLU 的

“特征死亡”缺点.所以卷积层的最终输出为

Gi(Y)＝KPReLU Wi∗Gi－１(Y)＋Bi( ) , (５)
式中:Gi(Y)为最终输出的第i 层的特征图,Bi

为第i层的偏置值.

３．１．２　多尺度映射

在网络结构的第四层采用多尺度映射,提取

多尺度规模结构信息.通过４种尺寸分别为１×
１,３×３,５×５,７×７的滤波器进行特征提取,滤波

器是平行的,它们每一个都输出４个特征图,然后

连接成１６个特征图,由于雾天图像恢复通常依赖

于短尺度和长尺度的纹理信息,因此使用不同尺

度的滤波器提取特征.然后将１６个特征图输入

第五层,采用１２个１×１的滤波器进行卷积,达到

维度收缩,降低计算复杂度.详细参数记录如表

１所示.(其中,Conv４Ｇ１表示第四层的滤波器大

小为１×１的卷积层)

表１　网络模型参数

Tab．１　Networkmodelparameters

NetdepthInputsize Filternum Filtersize pad stride

Conv１ ３×２１×２１ １２ ３×３ ０ １

Conv２ １２×１９×１９ １２ ３×３ ０ １

Conv３ １２×１７×１７ １２ ３×３ ０ １
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续　表

NetdepthInputsize Filternum Filtersize pad stride

Conv４Ｇ１１２×１５×１５ ４ １×１ ０ １

Conv４Ｇ３１２×１５×１５ ４ ３×３ １ １

Conv４Ｇ５１２×１５×１５ ４ ５×５ ２ １

Conv４Ｇ７１２×１５×１５ ４ ７×７ ３ １

Conv５ １６×１５×１５ １２ １×１ ０ １

deConv １２×１５×１５ １２ ５×５ ０ １

Conv６ ２４×１９×１９ ３ ３×３ ０ １

３．１．３　反卷积

反卷积层(Deconvolution)在本网络结构中

起着一个重要作用,目的是增加图像的空间维度,
实现重建过程,该层相当于上采样.当步长s和

滤波器尺寸k相等时,卷积将输入图像缩小k倍,
而反卷积则会将输入图像放大k 倍.因此,本文

采用反卷积来扩展图像空间尺寸,将进行浅层特

征与深层特征的合并.如果将反卷积换为卷积,
则会降低网络的非线性性.使用滤波器尺寸分别

为３×３,５×５,７×７的反卷积核大小进行反卷积,
得到当滤波器尺寸为５×５去雾质量最好,所以本

文采用尺寸为５×５×１２的滤波器来聚合先前的

特征向量,该过程可以表示为

Gi(Y)＝σ[Wi∗Gi－１(Y)＋B], (６)
式中:Gi(Y)为第i层反卷积层的输出,Wi 为反

卷积层的权重参数,Gi－１(Y)为第i－１层卷积层

的输出特征图.因此,该层输出图像块的大小可

以表示为

o＝s(I－１)＋R－２p, (７)
式中:I为输入的反卷积层图像的大小,R 为反卷

积核的大小,s为步长,p 为零填充大小.

３．１．４　浅层与深层特征合并

浅层网络恢复出的图像较为粗糙,缺少高频

细节,相反,深度网络可以更精确地恢复高频细

节,因此,将反卷积层与第二层卷积层的特征图进

行合并,共有２４个特征图,如此进行连接,将删除

特征图中的伪像素,减少细节信息的损失.最后,
输入３×３×３的卷积层,输出清晰无雾图像.整

个网络结构实现了精细的去雾效果.

３．２　损失函数

在网络训练过程中,使用 EuclideanLoss作

为损失函数,用来计算输入雾天图像与预测的无

雾图像两者差值的平方和,公式为

L(yi,xi)＝
１

２N∑
N

i＝１
yi－xi

２

２
, (８)

其中:yi 表示第i组清晰图像值,xi 表示网络结

构的第i组输出值,N 为样本训练数目.对于网

络结构的训练,需要收集大量的标签数据,而现实

中的大量的雾天图像和对应的清晰图像是不可用

的,因此,我们使用通过大气散射模型得到的雾天

图像来训练网络.利用随机梯度下降法(SGD)和
反向传播算法进行网络优化得到最优的网络

参数.

４　实验与结果分析

本节描述了实验步骤与设置,实验数据的获取,
并且将本文算法的去雾结果与其它算法的去雾结果

进行主观与客观的对比分析.采用结构相似度

(SSIM)[１５]和峰值信噪比(PSNR)[１６]两个重要的图像

评价标准对合成雾天图像去雾结果进行对比.

４．１　实验步骤与设置

本文实验步骤为:
(１)获取雾天图像数据集;
(２)进行网络模型的训练与测试;
(３)基于合成雾天图像数据集的去雾结果与

分析;
(４)基于真实雾天图像数据集的去雾结果与

分析.
本文实验设置为:利用 Caffe框架实现网络,

每层的权重均采用均值为０,方差为０．００１的高斯

分布进行随机初始化.网络模型采用固定的学习

率,设置为０．００００１,动量参数设置为０．９,迭代次

数为１０５ 次,本文提出的网络结构其训练速度快,
去雾效果优越.

４．２　实验数据

本文实验数据分为两类,第一类来源于自然

场景下的雾天图像,第二类来源于 Middlebury
StereoDatasets,选出５８幅清晰图像以及所对应

的深度图,将这５８幅图像通过大气散射模型式

(１)与式(２)建立雾天图像数据集.散射率β随机

设置为(０．７５,１．５),因为如果散射率β太小,形成

的雾图存在噪声,太大会使得传输图变成０.大

气光值a 随机设置为(０．７,１．０).每组图像随机

选取两个散射率β值和两个大气光值a,得到２３２
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幅雾天图像,将２００幅雾天图像作为训练样本,３２
幅作为测试样本.为扩大数据的样本与提高训练

数据的有效性,将训练样本与测试样本的每组图

像首先分别进行９０°,１８０°,２７０°的旋转,然后进行

２,３,４,５倍的放大,分别得到４０００幅和６４０幅雾

天图像作为最终的训练样本与测试样本.图３所

示为形成的部分雾天图像.

图３　部分雾天图像

Fig．３　Partofthefogimage

４．３　基于合成雾天图像数据集的去雾结果与分析

　　为验证本文算法对合成雾天图像的去雾效果,
将本文算法与He算法[５]、Meng算法[６],Li算法[７]、

Zhu算法[８]、Ren算法[９]进行了比较.合成雾天图像

通过大气散射模型进行合成.在图４~图６中,展示

了部分合成雾天图像的去雾结果对比.

图４　不同算法对雾天图像Cones的去雾结果

Fig．４　DefoggingresultsoffogimageconeswithdifＧ
ferentalgorithms

图５　不同算法对雾天图像 Dolls的去雾结果

Fig．５　DefoggingresultsoffogimagedollswithdifＧ
ferentalgorithms

图６　不同算法对雾天图像teddy的去雾结果

Fig．６　DefoggingresultsoffogimageteddywithdifＧ
ferentalgorithms

由图４~图６可看出,He算法[５]和 Meng算

法[６]产生了过度强化和过度饱和的结果.例如,

He算法在图dools和teddy上产生了伪影现象,

Meng算法在图dools中整体背景颜色偏白.Li
算法[７]、Zhu算法[８]和 Ren算法[９]方法仍然可以

在几个区域去雾,并且去雾图像较为清晰.本文

的去雾图像更加平滑,可以去除输入雾天图像中

的薄雾,细节和纹理更加明显,可以恢复颜色和外

观,而且接近真实清晰图像.
为了定量地评价这些方法,我们选取 MidＧ

dleburyStereoDatasets的合成有雾图像作为测

试集,使用结构相似度(SSIM)[１５]和峰值信噪比

(PSNR)[１６]两个重要的图像评价标准来衡量每一

对无雾图像和去雾结果之间的差异.
首先,KPSNR是评价图像质量最广泛使用的客

观标准之一.它是一种全参考评价方法,需要参

考图像.给定两个图像,它们之间的 PSNR 定

义为:

KPSNR＝１０lg
２５５

|fin－fout|２
, (９)

式中:fin为清晰无雾图像,fout为去雾图像.如果

PSNR值越大,图像的失真就越小.这意味着图

像质量越高,去雾性能越好.

KSSIM被认为与人类视觉系统的质量感知有

关,它衡量图像亮度、对比度和结构的相似性.

KSSIM的定义如下:

KSSIMfinfout＝
(２μinμout＋ω１)(２σin,out＋ω２)

(μ２
in＋μ２

out＋ω１)(σ２
in＋σ２

out＋ω２)
, (１０)

式中,μin是fin的平均值;μout是fout的平均值;σ２
in

是fin的方差;σout
２ 是fout的方差.σin,out是fin和

fout的协方差;ω１ 和ω２ 是用于避免系统不稳定引
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起的分母为０的常数.SSIM 值的范围为[０,１],
值越大,图像失真越小.

合成雾天图像不同算法的客观指标对比结果

如表２所示,本文算法的PSNR值和SSIM 值相

对其他经典算法都比较高,和 Ren等[９]利用卷积

神经网络所恢复的去雾图像相比,无论是PSNR

表２　不同算法的PSNR与SSIM的对比结果

Tab．２　ComparisonresultsofPSNRandSSIM withdifferentalgorithms

image Evaluationindex
Method

He Meng Li Zhu Ren Ours

Cones
PSNR ２１．３２６５ ２２．５８２８ １７．１７２７ ２７．３２０５ １９．７１８８ ２３．２３６８

SSIM ０．８８２３ ０．６８３０ ０．７６０４ ０．８６４５ ０．８０１８ ０．８９３８

dolls
PSNR １９．３１８９ １４．８１６８ １５．０７５７ ２２．２８２５ ２１．３８１０ ２４．０９７０

SSIM ０．８３９０ ０．０３５６ ０．７２９１ ０．９２１３ ０．８３０３ ０．８６０４

teddy
PSNR １５．８２４６ １２．５９６２ １５．２５１０ １９．８７０２ ２０．６０２２ ２３．７００２

SSIM ０．７７８２ ０．６０９７ ０．７５７２ ０．８７６９ ０．８７９７ ０．８２３４

Reindeer
PSNR ２４．７５３８ ８．９８４０ １５．１６８５ ２４．９５５８ ２２．３２５９ ２５．４２１７

SSIM ０．８６４８ ０．４３３９ ０．６８０３ ０．８９８２ ０．８５８３ ０．９０３１

Moebius
PSNR １５．８８７８ １４．６４３４ １３．２１１８ ２１．１２３５ ２２．３１０２ ２５．３０４９

SSIM ０．７４９４ ０．４１４３ ０．６４９８ ０．７９９８ ０．７８６２ ０．８６４９

Alone
PSNR １７．５０７２ ２０．０００９ １４．６７８８ １７．３２６１ １７．３５８８ ２４．２９０５

SSIM ０．７３４２ ０．４９８３ ０．７３９５ ０．８８５４ ０．７９２０ ０．８０４８

Art
PSNR １８．１５６１ ２２．６４５６ １４．０５６１ ２３．７０２９ ２３．３６０８ ２３．５２１６

SSIM ０．８１７３ ０．９０１２ ０．６３９２ ０．９２４５ ０．９２３０ ０．８５２２

bowling
PSNR １７．２５６９ １５．３２４４ １４．７６８６ １９．７０７１ １９．８１２７ ３０．１０１７

SSIM ０．６４０７ ０．４８９５ ０．６２３３ ０．９１５０ ０．９０６５ ０．９６０６

Cloth
PSNR ２４．２３８５ １６．２６９８ １５．２５０２ ２３．４９５８ ２１．２１０２ ２４．８６５１

SSIM ０．８５６７ ０．７３５７ ０．７２７９ ０．９４６２ ０．８９７５ ０．８６８２

值还是SSIM 值,都有较大提高.因此,说明本文

的网络模型具有明显的优势且有良好的去雾

能力.

４．４　基于真实雾天图像数据集的去雾结果与分析

　　本文讨论了有雾图像的一些去雾算法,以验

证本文所提供算法的有效性.首选现实世界中经

常使用的雾天图像,将所提出的方法与 He 算

法[５]、Meng算法[６]、Li算法[７]、Zhu算法[８]、Ren
算法[９]进行比较,如图７与图８所示.在图像恢

复中,信息熵(Entropy)表示图像的信息量;平均

梯度(Averagegradient)表示图像层次的丰富程

度,指标越大,图像细节信息越明显,获取图像信

息越丰富,图９与图１０展示了不同算法在真实雾

天图像上的去雾评价指标的结果.

图７　自然雾天图像pumpkin的去雾结果对比

Fig．７　Comparisonofdefoggingresultsofnatural

foggyimagesofpumpkin
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图８　自然雾天图像girls的去雾结果对比

Fig．８　Comparisonofdefoggingresultsofnatural
foggyimagesofhousegirls

图９　不同算法的平均梯度的对比结果

Fig．９　Comparisonresultsoftheaveragegradient
withdifferentalgorithms

图１０　不同算法的信息熵的对比结果

Fig．１０　Comparisonresultsofinformationentropy
withdifferentalgorithms

　　由图７~图８可看出,He算法[５]、Meng算

法[６]与Li算法[７]高估了雾霾的厚度,对天空区

域敏感,因此出现过度增强的区域,恢复的图像

颜色存在失真情况,如 He算法对于自然雾天图

像Pumpkin的去雾,天空区域颜色较深,变成了

深蓝色,在图像girls中面部颜色也有所加深,Li
算法在 图 pumpkin中,天 空 区 域 变 成 了 绿 色,

Meng算法在图像 Girls中,面部和头发处颜色

偏白;Zhu算法[８]与Ren算法[９]的结果在天空区

域都有显著改善,可以增加图像细节,提高图像

的可见性;然而,在稠密的雾霾区域仍有一些残

留的雾霾.因为卷积神经网络能够学习天空区

域来保持颜色,并保证在其他区域有良好的去

雾效果,其中块属性可以在网络结构的隐藏层

中学习,它有助于在天空中达到良好的去雾效

果.因此,本文方法在具有挑战性的天空区域

产生了良好的除雾性能,在没有颜色扭曲或伪

影的稠密雾霾区域更加直观,结果具有良好的

对比度、生动的色彩和视觉效果,并且由图９~
图１０可看出评价指标值都相对较高,表明本文

去雾算法的效果较为优越.

５　结　论

现有的图像去雾方法的性能受到人工提取特

征的限制,如暗通道,色差和最大对比度,去雾方

法复杂,本文提出的基于多尺度的卷积神经网络

去雾算法,克服了传统的去雾算法需要人工提取

特征,对比度低的缺点.实验结果表明,本文提出

的去雾算法的PSNR值和SSIM 值都相对较高,
去雾效果相对于现有的一些算法有一定改进.
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