
 

 

改进残差神经网络的图像去雾算法①
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摘　要: 针对图像去雾算法中存在因介质透射率估计不准确而造成色彩失真、去雾不完全的问题, 提出了一种改进

残差神经网络的图像去雾算法. 首先采用并行多尺度卷积层提取雾图像特征. 然后通过引入了深度可分离卷积层的

残差网络学习介质透射率, 并利用加权引导滤波细化介质透射率. 最后根据大气散射模型反演得到无雾清晰图像.
实验结果表明, 该算法与其他去雾算法相比在峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)和结构相似度 (structural
similarity, SSIM)指标上取得了一定的提高, 并且去雾图像在主观视觉上也取得了较好表现.
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Improved Image Dehazing Algorithm of Residual Neural Network
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Abstract: For color distortion and incomplete dehazing caused by inaccurate media transmittance in the image dehazing
algorithm, an image dehazing algorithm with an improved residual neural network is proposed. First, a parallel multi-scale
convolutional layer is adopted to extract the characteristics of the haze image. Then the media transmittance is learned by
introducing the residual network of the depthwise separable convolutional layer and refined by the weighted guided filter.
Finally, according to the atmospheric scattering model, a clear image without hazy is obtained. Experimental results show
that compared with other dehazing algorithms, the proposed algorithm improves peak signal to noise ratio (PSNR) and
structural similarity (SSIM) indicators, and the dehazing image also performs well in subjective vision.
Key words: image dehaze; neural network; residual learning; weighted guided image filtering (WGIF)

 
 

1   引言

由于大气的散射作用, 目标物体的反射光会受到

大气中悬浮粒子、气溶胶等的吸收和散射, 并与其他

方向反射的空气光混合, 最终成像设备捕获的图像会

存在色彩失真、对比度降低、细节模糊等问题. 对图

像进行去雾处理, 可以显著提高场景局部和全局的对

比度, 纠正因空气光造成的颜色失真. 在计算机视觉、

高级图像编辑、目标检测和识别等算法中, 图像去雾

在一定程度上能提高算法的性能, 因此图像去雾的研

究有着较高的应用价值.
图像去雾的算法主要有基于图像增强的去雾算法、

基于图像复原的去雾算法和基于深度学习的去雾算法.
基于图像增强的去雾算法没有考虑到雾的浓度与

场景深度成正比例的关系, 即图像雾的浓度分布是不

均匀的. 因此, 增强图像对比度的去雾方法不能自适应

的补偿雾图像中对比度的降低, 且容易造成部分图像

信息的失真, 例如基于直方图均衡化的算法[1] 和基于

Retinex的图像去雾算法[2].
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基于图像复原的图像去雾算法从雾天图像退化机制

出发, 利用大气散射模型[3], 通过求解图像降质过程的逆

过程来恢复清晰图像. 尤以 He 等人提出的基于暗通道

先验的图像去雾算法为代表, 然而该算法对于图像的天

空区域和白色景物是失效的, 并且容易产生光晕效应[4].
近年来, 深度学习的不断发展为图像处理带来了

新思路, 一些基于神经网络的图像去雾算法也不断涌

现. Ren 等人提出了多尺度卷积神经网络的去雾方法,
通过两种尺度的网络得到更准确的介质投射率 [ 5 ] .
Li等人为了避免参数因分别估计而带来误差累积的问

题, 提出了多合一卷积神经网络图像去雾算法, 取得了

较好的效果[6]. 利用不同尺度的卷积核提取图像特征,
将浅层与深层的图像特征进行融合, 在一定程度上能

使网络更好地学习图像的特征[7–9].
基于深度学习的图像去雾算法利用卷积神经网络

学习图像特征, 网络的深度对网络模型的性能至关重

要, 层数增加, 网络可以进行更加复杂的特征学习. 但
是, 在深度学习中网络层数的增加一般会导致模型过

拟合、梯度消失和梯度爆炸. 残差网络的提出有效地

解决了该问题, 通过短路连接 (shortcut connection) 机
制使得网络具有学习恒等映射的能力的同时也具有学

习其他映射的能力, 因此残差单元可以在输入的基础

上学习到新的特征, 从而提高网络性能, 避免网络层数

增加所导致的网络退化[10]. 陈清江等人提出了一种混

合残差学习与导向滤波算法在图像去雾中的应用, 但
对于自然真实雾图像的去雾, 其去雾图像的视觉效果

并不理想[11]. 姜冰等人提出了适用于多场景的 ResNet
单幅图像去雾算法, 在 GAN网络中引入残差结构用以

改善网络性能[12]. 刘仕彦等人针对去雾网络深度较深

且结构复杂, 不易在嵌入式平台部署的问题, 将残差块

与信息蒸馏网络 (information distillation network, IDN)
的信息蒸馏块作为网络的基础块, 提出了基于 BP-Net
网络结构的图像去雾算法[13]. 肖进胜等人指出雾图像

可以看成由清晰图像和雾层组成, 算法通过残差学习

提取雾层的特征以实现图像去雾, 但网络权重参数量

较大, 网络训练困难[14].
综上所述, 针对现有去雾算法中存在的问题, 本文

提出了一种改进残差神经网络的图像去雾算法, 在残

差学习模块中嵌入深度可分离卷积, 有效解决网络层

数增加所带来的参数量剧增和网络训练困难的问题.
算法通过所提出的网络改进模型来估计透射率, 采用

四叉树分层搜索方法准确地估计大气光值. 并且利用

加权引导滤波对透射率进行细化, 保留更多图像边缘

信息. 实验结果表明, 本文算法能较好地实现图像去雾,
并且去雾图像边缘信息更丰富, 图像也更清晰. 

2   本文去雾算法

本文去雾算法基本思路: 首先根据所提的改进网

络来估计透射率, 其次利用加权引导滤波对透射率进

行细化, 然后通过四叉树分层搜索方法更准确地估计

大气光值, 最后根据式 (1)的大气散射模型表达式来恢

复出无雾清晰图像. 

2.1   大气散射模型

在图像处理领域, 大气散射模型通常被用来描述

雾天图像的形成. 大气散射模型可表示为:

Ic(x) = Jc(x)t(x)+Ac(1− t(x)) (1)

t(x) = e−βd(x) (2)

x Ic(x)

Jc(x) t(x)

t(x) t(x) d(x)

β Ac

其中 ,   表示像素索引 ,   为观测到的有雾图像 ,
为去雾后的无雾场景图像.  是目标对象反射光

的透射率, 它由目标场景点与成像设备之间的距离确

定, 光的传播距离越远, 光的散射和衰减就越大, 即
越小. 如式 (2) 所示 与场景深度 呈负相关,

为衰减系数.  是全局大气光, 表示大气中的环境光. 

2.2   网络结构

由式 (1)可知, 图像去雾算法的关键在于求解介质

透射率和大气光值, 然后依据散射模型进行无雾图像

的恢复, 因此如何有效建立有雾图像到介质透射率的

映射网络显得尤为重要. 图 1 所示为本文算法的网络

结构图, 网络主要由多尺度特征提取模块、嵌入了深

度可分离卷积的残差学习模块和输出卷积模块组成.
首先通过不同大小的并行卷积核进行有雾图像的浅层

特征提取. 卷积核的尺寸设置为 K×K×N, K×K 为卷积

核的大小, N 为卷积核个数. 卷积核的大小分别为 1×1、
3×3、5×5 和 7×7, N 的值为 12, 步长为 1, 并进行相应

的填充使的输出特征图的尺寸和输入特征图的尺寸保

持一致. 卷积响应公式为:

f l+1
n = σ

(∑
m

(
f l
m ∗ kl+1

m,n

)
+bl+1

n

)
(3)

f l
m f l + 1

n l l+1

kl+1
m,n (m,n)

bl+1
n σ

其中,  和 表示当前层 和下一层 的特征映射,

表示卷积核, 下标 表输入特征图与输出特征图

的对应关系.  是偏置,  是激活函数, 本文采用线性

整流单元 (rectified linear unit, ReLU)作为激活函数.
将不同尺寸卷积核提取到的特征图进行拼接, 然

后送入后续的残差块. 出于网络训练参数量的考虑, 本
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文在残差结构中引入了深度可分离卷积 (depthwise
separable convolution, DS Conv), 用于替代普通的卷积.
深度可分离卷积可以做到减小参数量的同时其效果等

同于普通卷积. 深度可分离卷积可以看成两部分组成:
逐通道卷积和逐点卷积, 逐通道卷积对每个输入通道

应用单个滤波器, 然后使用点式卷积 (简单的 1×1 卷

积)来创建深度层的输出的线性组合[15].
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图 1    本文网络结构

 

图 2 所示为普通卷积和深度可分离卷积的对比,
以三通道输入和 3×3 大小的卷积核为例, 在普通卷积

中为得到 4个输出特征图, 需要 4个卷积核, 参数量为

3×3×3×4. 而深度可分离卷积可以看成两部分, 首先

3×3大小的卷积核与输入特征图进行逐通道卷积, 卷积

核深度等于输入通道数; 然后将得到的特征图与 1×1
大小的卷积核进行逐点卷积, 卷积核个数为 4, 总的参

数量为 3×3×3+3×1×1×4, 相比普通卷积, 深度可分离卷

积可以成倍数减小参数量.
 

Input Filter×3 Map×3 Filter×4 Map×4

Input Filter×4 Map×4

Normal convolution

 
图 2    常规卷积和深度可分离卷积的对比

 

图 1中的每个深度可分离卷积层中都加入了批量

正则化 (batch normalization, BN) 和线性整流单元

(ReLU). 网络模型中存在 3个相同的残差单元, 每个残

差单元含有两个深度可分离卷积层. 在深度可分离卷

积层中, 逐通道卷积的卷积核个数为 1, 大小为 3×3, 逐
点卷积的卷积核个数为 16, 大小为 1×1. 最后, 网络经

过一个 3×3大小的卷积核卷积输出介质投射率图. 

2.3   透射率细化

为了提高去雾图像的质量, 并使恢复的无雾图像边

缘得到保持, 具有更多的纹理信息, 本文对神经网络学

习得到的透射率进行了细化. 与引导滤波 (guided image
filtering, GIF) 相比, 加权引导滤波 (weighted guided
image filtering, WGIF)在图像边缘保持上性能更好, 且
能有效减少去雾图像中的光晕伪影[16]. WGIF在 GIF的

基础上引入了边缘感知权重, 边缘感知权重表达式为:

ΓG(p′) =
1
N

N∑
p=1

σ2
G,1(p′)+ε

σ2
G,1(p)+ε

(4)

σ2
G,1(p′)

ε (0.001×L)2 L

ΓG(p′)

p′

其中, G 表示引导图,  表示引导图 G 中 3×3 窗

口区域的方差.  是一个常量, 值为 ,  为引

导图像素的动态范围. 边缘感知权重 衡量像素

相对于整个引导图的重要性. 边缘处的像素被赋予比

平坦区域像素更大的权重.
如图 3 所示, WGIF 相较于 GIF 在边缘保持上性

能更好, 较好地保留了图像的边缘纹理信息. 因此本文

采用WGIF对神经网络特征学习得到的粗透射率图进

行细化, 以此得到更精细化的透射率. 图 4所示为透射

率细化前后效果图及透射率用于去雾时与之对应的去

雾图. 由图可知, 细化前后得到的去雾图差异较为明显,
透射率图进行细化后, 其恢复出来的无雾图像更清晰,
图中山脉轮廓也更加分明, 图像边缘得到了更好的保

持. 因此, 对神经网络学习得到的透射率图进行细化是

很有必要的.
 

(a) Input (b) GIF (c) WGIF 
图 3    不同滤波器的边缘保持结果对比

 

(a) 雾图像 (b) 粗透射率 (c) 粗去雾 (d) 细透射率 (e) 细去雾 
图 4    透射率细化前后的图像去雾对比 
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2.4   大气光值估计

Ac

由于雾会造成像素强度的增加, 呈现明亮的颜色,
在式 (1) 中全局大气光 通常被估计为雾图像中最亮

像素的强度值. 但是这种方法在某些情况下是不恰当

的, 当图像中存在比大气光更亮的对象时, 将会高估全

局大气光的值.
基于图像雾区域的像素强度值较大且方差值较小这

一事实, 全局大气光的估计采用基于四叉树划分的分层

搜索方法. 首先, 输入的雾天图像被划分成 4个矩形子区

域, 分别计算每个子区域内平均像素值减去子区域内像

素值的标准差, 计算的结果作为该子区域的得分. 然后选

出分数最高的子区域, 并进一步将该区域划分为 4 个子

区域. 重复上述过程, 直到区域大小小于给定的阈值 (32×
32). 如图 5 所示, 图像中红框选中的区域是利用分层搜

索方法选出的最终用于计算全局大气光值的像素区域.
 

 
图 5    分层搜索方法选出的用于估计大气光值的区域

 

用于估算大气光值的区域选定后, 在该区域中计

算式 (5), 将使计算值最小的像素作为全局大气光的值.∥∥∥(Ir(x), Ig(x), Ib(x))− (255,255,255))
∥∥∥ (5)

Jc(x) =
Ic(x)−Ac

max(t(x),0.1)
t(x)+Ac (6)

Ir(x) Ig(x) Ib(x)

t(x) Ac

其中,  ,  ,  分别对应输入有雾图像像素的 3个
颜色通道的像素强度值. 将估计得到的 和 带入式

(1)得到式 (6), 根据式 (6)就可以计算得到无雾清晰图像. 

3   实验结果与分析

算法的硬件配置和软件配置如下:
硬件配置: Intel Core i5-9400F @ 2.90 GHz CPU,

Nvidia GeForce RTX 2060 GPU, 内存 16 GB.
软件配置: Windows 10, TensorFlow 2.1, CUDA

10.1, Python 3.7. 

3.1   数据集与网络训练

A

网络训练所需的数据集为 NYU2 Depth Database[17].
根据式 (1) 和式 (2) 合成雾天图像,  的值在 [0.6, 1.0]

β之间随机采样,  的值在 [0.5, 1.5]之间随机采样. 总共合

成 26 064张雾图像, 选取其中 23 231张图像用于训练,
2 833张非重叠的雾图像用于测试. 图像大小为 320×240.
另从互联网上收集了部分自然界真实雾天图像作为测

试图像.
在训练过程中, 采用随机梯度下降法 (stochastic

gradient descent, SGD) 和反向传播算法对网络参数优

化. SGD的动量参数设置为 0.9, 初始学习率设为 0.001,
在迭代 80个 epoch后学习率设为 0.000 1, 损失函数为

均方误差 (MSE), 网络中激活函数为 ReLU, 网络训练

总的迭代次数为 120个 epoch. 

3.2   不同算法的去雾对比

本节将本文算法与经典的传统图像去雾算法和

深度学习去雾算法进行了对比, 图像来自 RESIDE[18]

数据集和自然真实雾天图像. 对比算法涉及以下 4 种:
DCP[4] 暗通道先验图像去雾、MSCNN[5] 多尺度神经

网络图像去雾、AOD-Net[6] 多合一端到端图像去雾、

Residual-GIF[11] 混合残差学习与导向滤波算法在图像

去雾中的应用. 

3.2.1    合成雾图像的去雾对比与分析

为了客观的评价本文算法的优劣, 本文将结构相似

度 (structural similarity, SSIM) 和峰值信噪比 (peak
signal to noise ratio, PSNR)作为图像质量评价的客观指

标. 结构相似度从图像亮度、对比度和结构 3 个方面衡

量图像的相似性, SSIM值越大, 图像失真越小, 去雾性能

越好. 峰值信噪比是广泛使用的图像质量客观评价指标之

一, PSNR 值越大, 图像受噪声影响越小, 图像质量越高.
图 6为测试数据集上部分雾图像的去雾结果. DCP

算法得到的去雾图像存在色彩失真, 并且在图像边缘

处存在光晕效应, 造成这一现象是因为算法是基于局

部透射率恒定的, 因此在图像景深发生变化时透射率

的估计是不准确的, 会在物体边缘产生光晕. MSCNN
算法同样也存在去雾图像颜色不真实和对比度过度增

强的问题. AOD-Net 算法去雾后的图像仍存在少量的

雾. Residual-GIF算法和本文的算法取得了相对较好的

效果, 但本文算法去雾更彻底, 并且图像的纹理信息更

丰富. 为了更好地观察不同算法的去雾效果, 说明本文

算法的有效性, 本文将第一幅图像的去雾图像进行了

局部放大, 如图 7 所示. 可清晰地观察到, DCP 算法和

MSCNN 算法去雾后的图像存在色彩失真. AOD-Net
算法去雾后的图像在灯笼上仍存在少量的雾. 本文算

法相对于 Residual-GIF 算法而言, 本文算法灯笼的边
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缘信息得到了更好的保持, 灯笼看上去轮廓更分明.
不同算法的 PSNR 和 SSIM 指标对比结果如表 1

所示. 由表可知, 相较于其他算法, 本文算法在峰值信

噪比和结构相似度上均有最高的值, 这说明本文算法

具有明显优势, 去雾图像受噪声干扰更小, 图像质量更

好, 去雾前后的图像具有更高的相似度.
 

(a) Hazy image (b) DCP[4] (c) MSCNN[5] (d) AOD-Net[6] (e) Residual-GIF[11] (f) Proposed 

图 6    测试集上不同算法结果对比
 

(a) 参考图 (b) DCP[4] (c) MSCNN[5]

(d) AOD-Net[6] (e) Residual-GIF[11] (f) Proposed 

图 7    不同算法去雾图像的局部放大
 

 

表 1     不同算法的 PSNR和 SSIM对比结果
 

Image Index DCP[4] MSCNN[5] AOD-
Net[6]

Residual-
GIF[11]

Proposed

Tower
PSNR
(dB)

19.683 1 18.332 0 23.832 9 25.261 0 30.890 5

SSIM 0.934 4 0.882 9 0.967 0 0.958 3 0.967 5

Pavilion
PSNR
(dB)

17.249 9 25.105 1 23.026 5 24.924 7 26.464 1

SSIM 0.905 1 0.944 7 0.946 7 0.948 3 0.957 8

Building
PSNR
(dB)

19.028 3 22.969 0 25.614 4 28.447 4 28.688 3

SSIM 0.905 5 0.910 5 0.952 6 0.946 8 0.958 6

Tiananmen
PSNR
(dB)

20.184 7 22.723 6 22.000 7 25.167 1 29.638 3

SSIM 0.918 7 0.890 3 0.949 8 0.946 1 0.959 2
 

3.2.2    自然真实图像的去雾对比与分析

此部分讨论自然真实雾图像的去雾, 不同算法的

自然真实雾图像去雾对比如图 8 所示. DCP 算法在图

像天空区域的去雾效果不理想, 由于 DCP算法基于暗

通道先验特性, 往往会高估雾的浓度, 导致在图像边缘

处容易产生光晕伪影. MSCNN算法恢复的无雾图像在

视觉上呈现对比度过度增强, 由第 3 幅图可以看出图

像中树有关的边缘信息并没有得到保持, 树叶颜色偏

暗, 说明 MSCNN 算法通过细尺度网络细化透射率的

手段并不奏效. AOD-Net 算法将所有中间参数都在一

个统一的模型中进行估计, 一定程度上避免了参数分

别估计带来误差累计的问题, 去雾图像取得了较好的

效果, 但图像仍存在少量的雾. 基于残差学习的 Residual-
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GIF 算法同样也存在去雾不完全的问题. 本文算法与

前几种算法相比, 去雾图像在视觉上取得了更好的效

果, 不仅去雾更加彻底, 而且图像边缘保持的更好.
将图 8中第 2幅雾图像在不同算法下的去雾图像

进行局部放大, 放大效果如图 9所示. 可以清楚地看到

MSCNN、AOD-Net 和 Residual-GIF 对浓雾图像的去

雾处理并不理想, 图像远景部分仍存在少量的雾. 由于

图 9中的图像不含天空区域, 所以 DCP算法同本文算

法一样都能较好地实现图像去雾. 但是, 对于含有天空

区域的图像, DCP 算法会存在天空区域透射率估计不

准确的问题, 去雾图像存在光晕伪影, 而本文算法对于

存在天空区域的图像一样能较好地实现图像去雾. 

3.3   消融实验

本文分别对多尺度特征提取模块、残差模块和深

度可分离卷积模块进行了消融定量分析实验, 以此验

证本文网络的有效性.
为了保证消融实验中比较的公平性, 网络参数设

置均保持一致. 消融实验结果如表 2所示, 从结果中可

以看出, 采用多尺度并行卷积模块提取图像特征并进

行融合, 网络模型的性能得到了一定的提高, 同时模型

中加入残差学习模块能进一步改善网络性能. 用深度

可分离卷积替代普通卷积, 网络性能略微有所提高. 但
是, 正如第 2.2 节图 2 所分析的那样, 深度可分离卷积

相比普通卷积, 其网络模型参数量大大减小.
 

(a) Hazy image (b) DCP[4] (c) MSCNN[5] (d) AOD-Net[6] (e) Residual-GIF[11] (f) Proposed 

图 8    不同算法对雾天图像的去雾结果
 

(a) DCP[4] (b) MSCNN[5]

(c) AOD-Net[6] (d) Residual-GIF[11] (e) Proposed 

图 9    不同算法去雾图像的局部放大
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4   结束语

针对传统图像去雾算法中去雾不完全, 色彩失真

的问题, 提出了一种改进残差神经网络的图像去雾算

法. 本文新颖的在残差学习模块中嵌入深度可分离卷

积, 有效避免了网络层数增加而导致模型训练困难和

网络参数量剧增的问题. 本文算法还利用加权引导滤

波对网络得到的透射率图进行了细化, 使得最终的去

雾图像保留更多的边缘信息, 并且通过四叉树分层搜

索方法准确地估计大气光值. 本文通过消融实验对比

分析了网络中各个模块对整个网络的影响, 验证了所

提算法的有效性和可靠性. 实验结果表明本文算法在

PSNR和 SSIM指标上取得了一定的提高, 并且去雾图

像在主观视觉效果上也有较好的表现, 同时算法对于

自然真实雾图像的去雾也能很好的适用.
 

表 2     不同配置的消融实验定量比较结果
 

单尺度 多尺度 残差学习 DS Conv PSNR (dB) SSIM
√ — — — 25.254 8 0.932 9
√ — √ — 27.536 7 0.946 7
√ — √ √ 27.853 2 0.952 5
— √ — — 26.783 2 0.939 6
— √ √ — 29.362 8 0.952 3
— √ √ √ 29.710 5 0.956 8
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