
第１０期
２０１９年１０月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．　２０１９

收稿日期：２０１８０９２１；修回日期：２０１９０３０１；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１４７１２７２）

基于霾层学习的单幅图像去雾算法

肖进胜，周景龙，雷俊锋，刘恩雨，舒　成
（武汉大学电子信息学院，湖北武汉４３００７２）

　　摘　要：　针对传统去雾算法出现色彩失真、去雾不完全、出现光晕等现象，本文提出了一种基于霾层学习的卷积
神经网络的单幅图像去雾算法．首先，依据大气散射物理模型进行理论推导，本文设计了一种能够直接学习和估计有
雾图像和霾层图像之间的映射关系的网络模型．采用有雾图像作为输入，并输出有雾图像与无雾图像之间的残差图
像，随后直接从有雾图像中去除此霾层图像，即可恢复出无雾图像．残差学习的引入，使得网络来直接估计初始霾层，
利用相对大的学习率，减少计算量，加快收敛过程．再利用引导滤波进行细化，使得恢复出的无雾图像更接近真实场
景．本文对不同雾浓度的有雾图片的去雾效果进行测试，并与当前主流深度学习去雾算法及其他经典算法进行对比．
实验结果显示，本文设计的卷积神经网络模型在图像去雾的应用，不论在主观效果还是客观指标上，都有优势．
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１　引言
　　雾霾场景中捕获的图像，对比度和可见度明显降
低，许多计算机视觉算法因此遭受影响．图像去雾算法
在计算机视觉领域有较高的应用价值［１］．基于图像复
原的方法通过研究大气悬浮颗粒对光的散射作用，建

立大气散射模型，了解图像退化的物理机理，并反演复

原出未退化前的图像．此类方法可以分为四类，基于偏
振的，基于深度信息的，基于先验的［２］以及基于学习的

去雾算法［３］，利用卷积神经网络［４，５］进行学习的算法效

果尤为突出．
基于偏振的方法．其主要假设是直接透射率具有

不显著极化，并且大气光的偏振主导着观察光．基于深
度信息的方法．主要先通过某些算法估计深度信息，再
估计大气散射模型其它参数．Ｋｏｐｆ［６］利用由输入场景的
精确３Ｄ模型和相应模型纹理提供的信息来克服去雾
问题，但应用范围很有限．

基于先验的方法．根据大气散射模型求解无雾图
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像，需要解欠定方程，且因含两个未知量，须借助一些先

验知识．Ｋｉｍ［７］建立一个包括对比度和信息损失的代价
函数，该算法对天空具有天然的免疫力，但不能很好细

化透射率，景物边缘会出现光晕．Ｂｅｒｍａｎ［８］提出了一种
新的非基于局部先验的算法，应用聚类将像素分组，每

个聚类变为一条雾线．然后计算每个群集的最大半径，
并用于估计透射率．Ｈｅ［９］等人提出了一种暗原色先验
的假设，利用引导滤波细化透射率恢复图像，但暗通道

理论容易引起天空区域失真．Ｘｉａｏ［１０］针对 Ｈｅ算法根据
天空区域占比估计不同的大气光照强度，利用中值滤

波和最小值滤波解决景物边缘光晕问题，但恢复后无

雾图像对比度有待提高．
基于学习的方法．近年来，深度学习的火热发展，在

模型的基础上基于学习的方法不断涌出．Ｚｈｕ［１１］提出了
一种新型线性的颜色衰减先验理论，通过此先验创建

场景深度估计的线性模型，并使用监督学习方法学习

模型参数，深度信息可以很好地恢复．Ｔａｎｇ［１２］通过收集
多尺度特征，如暗通道、局部最大对比度等，使用随机森

林回归学习特征与透射率间的相关性．Ｃａｉ［３］提出 Ｄｅ
ｈａｚｅＮｅｔ去雾网络，从训练中获得网络的所有权重，则有
雾图像的传输率估计仅仅是使用网络的前向传播．
Ｒｅｎ［４］利用多尺度深层神经网络，学习朦胧图像和相应
的透射率间的映射．该算法在质量和速度方面对合成
和真实世界图像都有很好地效果，但去雾后仍有淡淡

的朦胧感．Ｌｉ［５］等人提出 ＡＯＤＮｅｔ，提出利用 ＣＮＮ网络
估计模型，反推无雾图像．该网络思路就是减少利用物
理模型估计过多参数导致的误差．在 ２０１８年 ＣＶＰＲＷ
的ＮＴＩＲＥ图像去雾比赛中，Ｅｎｇｉｎ［１３］等人提出的 Ｃｙｃｌｅ
Ｄｅｈａｚｅ效果显著，该算法利用生成对抗网络，并改进循
环一致性损失，对室内和室外环境的有雾图像均能很

好地恢复，该算法的模型效果对于烟雾效果处理甚好，

但是对雾霾效果欠佳．

２　相关工作

２１　大气散射模型
大气散射模型［１０］常用来描述雾图像成像原因，可

写成：

Ｉ（ｘ）＝Ｊ（ｘ）ｔ（ｘ）＋Ａ·（１－ｔ（ｘ）） （１）
其中Ｉ（ｘ）是有雾图像，Ｊ（ｘ）是真实场景，ｔ（ｘ）透射率，Ａ
是全球大气光，ｘ是像素索引．透射率ｔ（ｘ）与深度 ｄ（ｘ）
呈负相关，ｔ（ｘ）＝ｅ－β·ｄ（ｘ），β大气散射系数．大气散射模
型表明，基于图像复原的算法中介质透射率和大气光

照强度的估计是恢复出无雾图像的最重要的步骤．
２２　卷积神经网络

卷积层表示为Ｃｏｎｖ（ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ），反卷积层表示为 Ｄｅ
Ｃｏｎ（ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ）．其中变量ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ分别代表滤波器尺寸，

滤波器个数以及通道数．通过一组滤波器对图像块做
卷积，其输出结果也即图像的特征．卷积层 Ｆ１表示
如下：

Ｆ１（Ｙ）＝ｍａｘ（０，Ｗ１Ｙ＋Ｂ１）＋ａ１ｍｉｎ（０，Ｗ１Ｙ＋Ｂ１）
（２）

其中Ｗ１和Ｂ１分别表示滤波器和偏置，Ｙ是上一层输
入，ａ１表示激活函数负数部分系数，符号表示卷积．
Ｗ１对应ｎ１个ｃ×ｆ１×ｆ１的卷积滤波器，ｃ是输入图像通
道数，ｆ１是滤波器的尺寸大小，Ｂ１是 ｎ１维向量．因为线
性模型的表达能力不够，此处对滤波器应用 ＰＲｅＬＵ
（ＰａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）加入非线性因素．ＰＲｅ
ＬＵ作为激活函数比使用 ＲｅＬＵ作为激活函数，使网络
更加稳定，充分利用参数，能够获得更好地图像生成

结果［１４］．
反卷积通常用于将低维特征映射成高维输入，反

卷积层Ｆ２表示为：
Ｆ２（Ｙ）＝Ｗ２

－１Ｆ１（Ｙ）＋Ｂ２ （３）
其中， －１代表反卷积，Ｆ１为上层卷积输出结果，Ｗ２指
ｃ个ｎ１×ｆ２×ｆ２的滤波器，Ｂ２是偏置．

３　基于卷积神经网络的图像去雾
　　根据大气散射模型（１），并定义图像的雾霾层ｒ（ｘ）
＝Ｉ（ｘ）－Ｊ（ｘ），可得：

ｒ（ｘ）＝（Ｊ（ｘ）－Ａ）（ｔ（ｘ）－１） （４）
直接估计图像霾层 ｒ（ｘ），可以免去估计透射率以

及估计大气光值引起的误差．因此，通过直接估计有雾
图像与无雾图像之间的映射关系，并结合以上基于学

习的图像复原算法，本文提出一种能够直接学习和估

计有雾图像 Ｉ（ｘ）和霾层 ｒ（ｘ）之间映射关系的网络
结构．

本文基于卷积神经网络的单幅图像去雾算法整体

流程图如图１所示．

３１　网络结构与分析
不同于以上Ｃａｉ［３］和 Ｒｅｎ［４］两种，本文算法是一种

３４１２
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真正意义上的端到端系统，并结合残差学习，直接估计

有雾图像Ｉ（ｘ）与霾层图像ｒ（ｘ）之间的映射关系．

图２显示了本文算法的网络结构，主要包括：卷积
层、深度卷积和反卷积三部分．

卷积层：利用卷积对图像的特征信息降维，去掉图

像信息中的冗余能提高网络效率，避免过拟合．该层由
一层卷积网络构成．含３２个５×５高斯滤波器，即 ｆ１＝
５，ｎ１＝３２，该部分可表示为 Ｃｏｎｖ（５，３２，３）．为保证霾层
图像大小与输入一致，设ｐａｄ为２．

深度卷积层：深度卷积是通过多次非线性变换密

集提取原始图像块特征，最大影响因素是宽度（一个层

中滤波器数量）和深度（非线性映射中卷积层数量）．层
数量在本文被设为６，每一层都包含３２个３×３的高斯
滤波器．即ｆ２＝３，ｎ２＝３２．且 ｃ２＝ｎ１．则该部分可表示为
６×Ｃｏｎｖ（３，３２，３２）．设置 ｐａｄ为１，使深度卷积操作后
图像尺寸不变．

反卷积层：反卷积将特征降维后的图像升维到原

图尺寸．该部分由一层反卷积构成，包含３个５×５的高
斯滤波器，且ｃ３＝ｎ２．利用一组反卷积高斯滤波器来聚
合先前的特征放大到原始尺寸恢复出无雾图像．则该
部分可表示为ＤｅＣｏｎ（５，３，３２），并设置ｐａｄ为２．
３２　霾层学习卷积神经网络去雾

为了与现有最先进的去雾技术进行公平的比较

（４２节）我们还借鉴了一个两步训练的策略．首先，使

用２０８幅图像数据集开始训练网络．当训练饱和，添加
剩余数据集进行微调．使用这个策略，训练比从开始就
使用整个数据集的训练收敛得快．初始训练时，初始学
习速率被设置为１０－４，反卷积层的学习速率为１０－５．微
调期间，当训练误差趋于稳定时，将所有层的学习速率

减少一半继续训练．由于我们在结束时没有激活函数，
所以反卷积滤波器用具有零平均值和标准偏差０００１
的高斯初始化．

本文设计的神经网络，若是无残差学习，通过网络

直接预测无雾图像，这种情况下，学习率需设置很小才

能避免梯度爆炸问题，且整个网络收敛也会非常慢．因
此，我们引入残差学习，霾层图像的参考图像在公式

（５）节中已经被定义为 ｒ，我们采用均方差作为代价函
数，则优化目标变为：

Ｌ（Θ）＝ｍｉｎ
Θ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
‖ｒ－ｆ（ｘｉ；Θ）‖( )２ （５）

其中Θ表示需要学习的整个网络的权重和偏置参数；ｆ
（ｘｉ；Θ）是网络预测的霾层图像．使用具有标准反向传
播的随机梯度下降来优化所有参数．在网络结构中，损
失函数将在损失层中反映．损失层有三个输入：霾层估
计、有雾图像和无雾图像．计算将输入图像减去重建霾
层图像得到的图与参考图之间的欧式距离作为损失

计算．
３３　基于引导滤波的无雾图像重建

由于直接学习出的霾层图像不够平滑，且部分恢复

出的图像景物边缘光晕伪影残留，所以利用引导滤波［９］

的边缘保持功能对其进行细化，增强边缘，去除伪影．
对网络输出ｆ（ｘ）进行引导滤波得到 ｆ′（ｘ），引导图

像为 Ｉ（ｘ），输入图像像素点为 ｉ的引导滤波公式表
示为：

ｆ′（ｘｉ）＝∑
ｊ
Ｗｉｊ（Ｉ）ｆ（ｘｊ） （６）

这里ｉ和ｊ为像素索引，Ｗｉｊ（Ｉ）表示由引导图像 Ｉ（ｘ）来
确定权重，最后除去有雾图像上的此细化的霾层ｆ′（ｘ），
即得到最终输出结果，结果如图３所示．
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　　从图３可以看出，“ｃａｎｙｏｎ”初始霾层红色方框中山石
边缘模糊不清，这也造成了图３（ｄ）中山石边缘的光晕效
应．而利用引导滤波细化初始霾层以后，图３（ｃ）中边界泾
渭分明，进而使得图３（ｅ）图光晕效应消失，细节更逼真．
３４　模型性能分析

为验证网络中残差学习和反卷积模块对算法的有

效性，本小结将以３１节中的训练集和测试集为基础，
分别对ＳＲＣＮＮ，本文缺少残差学习的网络 Ｎｏｎ＿Ｒｅｓ以
及将本文网络中反卷积替换为卷积的网络 Ｎｏｎ＿Ｄｅｃｏｎ
进行性能分析．主要从训练过程中各个迭代次数的模
型针对同一验证集的ＰＳＮＲ入手．具体如下．

ＳＲＣＮＮ是用于图像超分辨率的，网络仅有三层：各
层卷积核的尺寸ｆ１＝９，ｆ２＝１，ｆ３＝５，针对各层卷积核个
数需作出部分修改使其能够处理彩色图像，各层卷积

核个数设置为ｎ１＝６４，ｎ２＝３２，ｎ３＝３．
Ｎｏｎ＿Ｒｅｓ网络主要是为了验证本文网络中残差学

习模块对整体算法的影响．
Ｎｏｎ＿Ｄｅｃｏｎ网络主要是为了验证本文网络中反卷

积模块对整体算法的影响．
训练完成后，利用四个网络训练好的不同迭代次

数的模型针对同一验证集测试 ＰＳＮＲ变化，ＰＳＮＲ收敛
曲线如下图４．

由上图４ＰＳＮＲ收敛曲线可知，ＳＲＣＮＮ，Ｎｏｎ＿Ｒｅｓ和
Ｎｏｎ＿Ｄｅｃｏｎ网络的 ＰＳＮＲ曲线波动幅度范围广，ＳＲＣ
ＮＮ，Ｎｏｎ＿Ｒｅｓ网络的 ＰＳＮＲ相对另外两个网络较小．这
间接表明了本文网络包含残差学习模块和反卷积模块

的正确性．

４　实验结果及分析
　　本文算法的实验环境包括硬件设备和软件配置，
详细信息如下．

硬件设备：ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７５８２０Ｋ＠ ３３０ＧＨｚｘ
１２；ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＴＩＴＡＮＸ；内存：１６ＧＢ；

软件配置：操作系统为 ６４位 ｕｂｕｎｔｕ１４０４ＬＴＳ；
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ；ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ７０；ＯｐｅｎＣＶ３０．
４１　训练和测试集

本文在ＭｉｄｄｌｅｂｕｒｙＳｔｅｒｅｏＤａｔａｓｅｔｓ［１６］和网上收集的
无雾图像共９６幅，７６幅作为训练集，２０幅作为测试集．
分别对无雾图像集加８种不同浓度的雾，得到７６８幅有
雾图像，训练集６０８幅，测试集１６０幅．由于图像像质较
高，尺寸较大，且大小不一，对去雾算法训练集和测试

集进行预处理，将图像裁剪成２９×２９大小的图像块．因
此，训练集图像２５２８００幅，测试集图像２１７６幅．
４２　实验对比

本节把本文算法定量和定性的与下列现如今最经

典和最先进的去雾方法比较，采用迭代６００Ｋ的模型．
其中涉及到的对比算法有以下７个：

ＤＣＰＨｅ［９］暗通道先验图像去雾
ＳＣＤＣＰＸｉａｏ［１０］天空约束暗通道先验去雾
ＣＡＰＺｈｕ［１１］颜色衰减先验单幅图像去雾
ＤｅｈａｚｅＮｅｔＣａｉ［３］基于ＣＮＮ图像去雾
ＭＳＣＮＮＲｅｎ［４］基于多尺度ＣＮＮ图像去雾
ＡＯＤＮｅｔＬｉ［５］端到端ＣＮＮ图像去雾
ＣｙｃｌｅＤｅｈａｚｅＥｎｇｉｎ［１３］端到端的ＧＡＮ图像去雾
测试数据选取ＮＹＵＤｅｐｔｈｄａｔａｓｅｔ、ＭｉｄｄｌｅｂｕｒｙＳｔｅｒｅｏ

Ｄａｔａｓｅｔｓ、ＲＥＳＩＤＥ［１７］中的真实场景合成一些有雾图像以
及自然有雾图像．本文客观评价指标使用图像去雾领
域常用的峰值信噪比ＰＳＮＲ（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）
和结构相似性ＳＳＩＭ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）度量．
４２１　视觉效果对比

在视觉效果对比输入图像将分别选用合成有雾图

像以及自然有雾图像，对不同类型算法进行对比，具体

效果分析如下．
（１）合成有雾图像
该测试的合成有雾图像是在对 ＭｉｄｄｌｅｂｕｒｙＳｔｅｒｅｏ

Ｄａｔａｓｅｔｓ数据库中的真实图像进行加雾获得的．

上图５都是对合成有雾图像进行去雾的结果．由
图观察可知：ＤＣＰ算法在局部平滑区域容易出现色彩
失真；肖ＳＣＤＣＰ［１０］算法则在此基础上一定程度的消除
了色彩失真，但该算法和 Ｃａｉ［３］的 ＤｅｈａｚｅＮｅｔ相比于参
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考图存在图像局部区域过增强的问题，例如 ｃａｒｒｉａｇｅ和
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ中的局部缩放区域；Ｒｅｎ［４］的 ＭＳＣＮＮ算法去
雾不完全，去雾后图像仍有朦胧感．本文算法在保持较
高颜色一致性的前提下，不仅较好的保留了图像的细

节信息，更重要的是去雾后结果图像最接近于参考图．
因此从视觉主观效果来看，针对合成有雾图像，本文算

法整体优于其他对比算法．
（２）自然有雾图像
此部分测试图像是在相关去雾论文的主页中以及

网络中获取的真实有雾测试图像，采用这些有雾图像

进行去雾效果的对比更加具有说服性．

　　图６是对自然有雾图像进行去雾的结果．由图观
察可知：针对自然图像，ＤＣＰ［９］算法仍然存在着局部区
域色偏、块效应的问题，ＳＣＤＣＰ［１０］算法在此基础上问题
都有所减轻；相比以上两种传统去雾算法，ＤｅｈａｚｅＮｅｔ［３］

和ＭＳＣＮＮ［４］的算法基本消除了颜色失真，抑制了噪声
的增加，ＤｅｈａｚｅＮｅｔ在深色区域存在着对比度过高，细节
丢失的现象．ＭＳＣＮＮ算法的效果要出色多，整体去雾均
匀，但仍有局部细节的模糊．本文算法去雾结果图像纹
理结构相对比较清晰自然，不论是在近距离有雾图像

还是远距离有雾图像，以及天空区域，都能保持很好的

恢复效果．
（３）端到端网络模型效果对比
本小节内，本文算法与端到端的去雾算法 ＡＯＤ

Ｎｅｔ［５］和 ＣｙｃｌｅＤｅｈａｚｅ［１３］进行了比较，对比了其主观效
果．图像数据集采用ＲＥＳＩＤＥ［１７］测试集中的自然图像和
真实图像．对于自然真实图像测试集效果如图７．

ＣｙｃｌｅＤｅｈａｚｅ图像色彩偏暗，比如 ｆａｃｔｏｒｙ和 ｄｏｗｎ
ｔｏｗｎ中的树会变暗；而 ＡＯＤＮｅｔ和本文算法效果十分
相近．

　　对于合成有雾图像，测试效果如图８．

ＣｙｃｌｅＤｅｈａｚｅ算法对合成图像效果较差，ｔｕｒｒｅｔ天
空区域出现失真，景物的细节比较模糊，在景物和天空

过渡的区域出现光晕；而 ＡＯＤＮｅｔ与本文算法同样保
留了很老的图像细节和色彩，但是 ＡＯＤＮｅｔ去雾不完
全，会有雾的残留，而本文算法得到的图像通透感

更强．
综上，在主观视觉效果对比上，本文算法对真实和

合成图像都表现良好．
４２２　客观指标对比

本文参考其他的基于卷积神经网络图像去雾的文

献［３，４，１１，１２］，通过已有的有雾与无雾图像的匹配
对，采用客观指标评价 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ来评判图像恢复
的效果．对比结果如下表１所示，鉴于篇幅限制，仅列
出部分图像．

由表１可知，本文算法相比其它现阶段最先进的
去雾算法表现最优或接近最优．
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表１　客观指标对比

图像 指标 ＤＣＰ ＳＣＤＣＰ ＤｅｈａｚｅＮｅｔ ＭＳＣＮＮ 本文

ＣａｂｌｅＰｅｒｆｅｃｔ
ＰＳＮＲ ２３５０７２ ２２０３９５ ２２３８７５ ２１９１３５ ２８８９２５

ＳＳＩＭ ０９５６１ ０９１８９ ０６４７３ ０８８３３ ０９５６８

Ｃｏｕｃｈ
ＰＳＮＲ １６．５１４３ ２１８３４４ １７６９４１ ２１６４７６ ３００７３５

ＳＳＩＭ ０８２９５ ０８５１６ ０８３２６ ０８８９６ ０９６０４

Ｗａｉｔｒｅｓｓ
ＰＳＮＲ ２４８９８９ ２４０１５８ １８３６５８ ２６．０４３２ ２８６５９１

ＳＳＩＭ ０９５５１ ０９２４９ ０６６３０ ０９４７７ ０９５６４

Ｃａｒｒｉａｇｅ
ＰＳＮＲ ２３５５６８ １８８１０６ ２０１１９５ ２３３０３２ ３１８１５２

ＳＳＩＭ ０９６３５ ０８８７５ ０７８８６ ０９１３４ ０９７８６

Ｄｏｌｌｓ
ＰＳＮＲ ２５６６０８ ２２０８２７ ２６．７２７０ ２４７７５８ ２６．８７３９

ＳＳＩＭ ０９３２７ ０９０１９ ０９１５２ ０９４２６ ０９４４８

５　总结
　　深度学习在图像处理领域的成功应用，启发了本
文将卷积神经网络应用于图像去雾，再结合残差网络

的思想，得到了本文基于霾层学习的单幅图像去雾．本
文通过网络估计霾层图像，从有雾图像中去除霾层图

像，恢复出无雾图像．残差学习的引入，使得网络来直
接估计初始霾层，利用相对大的学习率，减少计算量，

加快收敛过程．引导滤波的使用，使得恢复出的无雾图
像更接近真实场景．实验表明，本文算法能够提供优于
现有方法的性能．但本文算法在处理时间上耗时较多，
是我们下一步的研究重点．
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