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一种基于多尺度卷积神经网络和分类统计的图像去雾霾方法

齐永锋，李占华
(西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃兰州I 730070)

摘要：传统的去雾霾方法会导致天空、白云和明亮区域内的颜色失真。为了解决以上问题，提出了一

种基于多尺度卷积神经网络和分类统计的去除图像雾霾的方法。首先用多尺度卷积神经网络估计图像

的透射率，其次对所估计的透射率进行分类统计以确定在暗通道内天空、白云和明亮区域的像素值，

最后通过低通高斯滤波器平滑图像场景的辐射度，得到恢复的无雾霾图像。实验结果表明，采用提出

的方法对图像去雾霾后明亮区域内的颜色不会失真，且保留了图像的自然外观，对合成图像和真实图

像均有较好的去雾霾效果。
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Image Dehazing Method Based on Multi-scale Convolutional Neural Network

and Classification Statistics

QI Yongfeng，LI Zhanhua

(School ofComputer Science andEngineering,Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China)

Abstract：Traditional methods of image dehazing can distort color in areas such as the sky，white clouds，

and bright areas．To address these problems，a three—step method is proposed for removing image hazing

using a multi-scale convolutional neural network(MCNN)and classification statistics．First，the MCNN is

used to estimate the transmittance of the image．Second，the estimated transmittance is classified and the

pixel values of the sky，white clouds，and other bright regions in the dark channel are determined．Finally，
the radiance of the scene iS smoothed by a low—pass Gaussian filter to produce a restored haze．free image．

Experimental results show that this method preserves the color in bright areas after the image is defogged，

retaining the natural appearance of the image．The proposed method achieves improved dehazing on both

synthetic and real images．

Key words：image processing，image dehazing，multi-scale convolutional neural network，classification

statistics，transmittance

0引言

雾霾中的悬浮颗粒具有散射和吸收的作用，使得

室外图像呈现出较低的对比度和有限的可见性，从而

导致在雾霾天采集到的图像质量较低，限制了图像在

智能识别、目标监控、目标追踪等方面的应用。为使

计算机系统能更好地识别和提取相关的图像特征，去

雾霾技术成为计算机视觉领域的研究热点[1-5]。

目前图像去雾霾的方法大致分为两种：基于自

适应对比度增强的方法[6-7]和基于透射率估计的方

法【8‘1 31。前一种方法又分为全局增强的方法和局部化

增强的方法，其中全局化增强的方法包括全局直方图

均衡化【l4|、Retinex[15]等。而局部化增强的方法包括局

部直方图均衡化【l 6|、局部对比度增强方法【17】等。自适

应对比度增强的方法虽然可以排除图像中的部分干

扰信息，但未对雾霾天图像的成像原理进行分析，只

是通过增强对比度去除雾霾，因而对雾霾严重的区域

无法特殊处理。透射率估计的方法依据大气散射模

型，从光学成像的本质上去除雾霾，通过图像退化基

理和先验知识恢复无雾霾图像，去雾霾效果较好，因
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而得到了广泛的研究和应用。根据图像先验知识估计

大气透射率，例如暗通道先验(dark channel prior，

DCP)方法[8】，利用先验知识初步估计大气透射率，

再用软抠图细化透射率，最终根据大气光物理散射模

型恢复无雾霾的图像。该方法假设在清晰图像中的暗

通道值接近于零，然而当场景中的物体与大气光相似

时该假设并不成立，同时由于软抠图计算复杂，因此

该算法复杂度高、耗时大。

基于大气散射模型的方法由于估计透射率成本

较高，Tang等人【1 8】将机器学>--j算法应用到去雾霾算

法中，以各种先验特征为输入，通过随机森林模型估

计透射率，从而降低透射率的估计成本，但该方法对

雾度分布不均匀的图像去雾霾效果并不是很理想，且

存在明亮区域内去除雾霾时颜色被过度增强的问题。

Meng等人[1 9]应用透射函数固有的边界约束，将该约

束与加权L，范数的上下文正则化相结合，估计图像的

透射率，该方法往往产生锐利的边缘和高度对比的颜

色。Cai等人【20]以卷积神经网络(convolutional neural

networks，CNN)架构为基础，提出可训练的端到端

系统进行透射率的估计，根据大气散射模型从清晰图

像生成雾霾图像的数据库，该方法通过大气散射模型

的逆运算计算清晰图像，去雾霾效果会受到模型其它

参数的影响。

Ren等人【2lJ提出了多尺度卷积神经网络

(multi．scale convolutional neural network，MSCNN)

估计大气透射率，该方法在真实雾霾图像中的主观评

估结果较好，但合成室内图像的峰值信噪比(peak

signal to noise ratio，PSNR)和结构相似性(structural

similarity index，SSIM)结果较低，其在场景识别中

对天空、白云和明亮区域的识别性能也较低。针对以

上算法的不足，本文提出了一种新的改进算法。在多

尺度卷积神经网络模型中将粗尺度网络估计的透射

率的输出作为附加特征图传递到精细尺度网络后，通

过分类统计的方式确定明亮区域的像素值，该统计方

法实现了像素的运算，不仅减弱了阴影的影响而且避

免了明亮区域被过度增强的现象，并进一步采用高斯

滤波器提高图像质量，通过平滑所求的场景辐射度得

到最终无雾霾图像。

1基本理论

1．1大气散射模型

图像去雾霾算法中广泛使用的退化模型是

McCartney等人㈣提出的大气散射模型，其表达如式

(1)所示：

』@)=J@)f@)+爿【1一f@)] (1)

式中：I(x)和撒)分别表示为观察到的雾霾图像和无雾
霾图像的场景辐射度；A表示全球大气光；f@)是场景

的透射率，即光线透过媒介透射到视觉系统没有被散

射的部分，艄表示为：
f@)=e一腆’ (2)

式中：腚大气中的介质消光系数；d(x)是场景深度。
由于给定的雾霾图像存在多种解决方案，显然这个问

题是病态的。若能直接得到图像大气透射率舡)和全

球大气光彳，那么在雾霾图像己知的情况下，根据式

(1)恢复原始无雾霾图像。为获得大气透射率舡)，本

文结合多尺度卷积神经网络和分类统计的方法估计

大气透射率舡)，先用多尺度卷积神经网络进行舡)

值的初步计算，再对所计算的f∽值进行分类统计。

1．2 多尺度卷积神经网络的模型体系结构

为实现图像透射率f∽的初步估计，采用了多尺

度卷积神经网络模型【231，该模型分为2部分：粗尺度

网络和精细尺度网络。

多尺度卷积神经网络模型如图1所示。一个粗尺

度的网络首先对透射率进行整体的估计，然后通过一

个精细的网络在局部区域内对其进行修改。这两个组

成部分都运用原始雾霾图像作为输入。此外，粗尺度

网络的输出作为附加特征图传递到精细尺度网络，通

过这种方式，精细尺度网络能够细化粗尺度网络。

1．2．1粗尺度网络

粗尺度网络的目标是用场景的全局视图预测图

像的整体透射率，粗尺度网络由4部分组成：卷积，

最大池化，上采样，线性组合。

卷积：该模型将RGB图像作为输入，卷积层由

与输入特征图卷积的滤波器组组成，每个卷积层表示

为：

五什‘=olE。％。,km,nl+I)+巩l+1] (3)

式中：厶。和厶什1分别表示为当前层，的特征图到下一

层，+1的特征图；k表示卷积核，索引(m，”)表示从当

前层第m个特征映射到下一层第，z个特征的映射；幸

表示卷积；函数o(．)表示滤波器上的修正线性单元，

所有隐藏层都使用修正线性单元进行激活；b表示的

是偏置单元。

最大池化：在每个卷积层之后使用降采样因子为

2的最大池化层，保留了更多的纹理信息。

上采样：在卷积中由于输入雾霾图像与输出透射

率的大小是一样的，而特征图的大小在最大池化层之

后将会减小。因此，在最大池化层后增加了一个上采

样层[24]，以确保输入雾霾图像和输出透射率的大小相

等。上采样层紧随池化层之后将恢复子采样特征的大

小，同时保持网络的非线性。每个上采样层被定义为：
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五什1(h一1：及，砂一1：砂)瓢。@∥) (4)

该函数将位置@，)，)处的像素值从最大池化特征复

制到紧随其后的上采样层中大小为2X2的块上，因

为上采样层中的每个块由同样大小的值组成，这个层

的反向传播规则就是反向的平均池化层，其尺度因子

为2。每个上采样层中2X2的块函数被定义为：
1

五b∥)=÷∑2×柝什1(2x一1：2x，2y—l：砂) (5)
‘+

线性组合：在粗尺度卷积网络中输出层通过线性

组合【23J将来自最后一个卷积块的特征通道组合在一

起。然后用sigmoid激活函数产生最终输出。sigmoid

函数表示为：

m)=1／(1+e 1) (6)

用sigmoid激活函数产生最终的输出：

屯=s(∑。q群+6) (7)

式中：屯在粗尺度网络中表示场景透射率的输出；n

是特征映射通道的索引；J(·)是sigmoid激活函数；彤
表示输出透射率前的倒数第二个特征映射；斫口b分

别是线性组合的权重和偏置单元。

式中：诹值为0．75。
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1．2．2局部精细网络

考虑了整个图像预测粗场景透射率之后，用一个

精细的网络进行细化，除了第一和第二个卷积层之

外，精细尺度网络堆栈的架构与粗尺度网络相似。精

细尺度网络的结构如图1的下半部分所示，粗输出透

射率用作附加特征图。根据设计，粗尺度预测的大小

与第一个上采样层的输出大小相同，将这两者连接在

一起，并使用预测的粗透射率与精细尺度网络中的学

习特征图相结合来重新修正透射率。

为进一步确定天空、白云和明亮区域等特定区域

内的像素值，对多尺度网络估计的透射率f仅)进行分

类统计。

1．3透射率的分类统计

在估计大气透射率f仅)后，为了准确地分类统计

确定天空、白云和明亮区域的像素值，在此用了Huang

等人【25J分类统计的方法，该方法表明天空、白云和明

亮区域的暗通道先验值几乎都必须大于160像素。

根据公式(8)精确估计特定区域内雾霾图像的大

气透射率缸)：

1一∞min(min(!盟)) ，1dark(z)<160
ce{R，G，B}xef2(x) A

1．035产rk(“-160*(1一∞ min (min(盟)))，／dark(x)>：160
ce{R，G，B}xc．f2(x) A

1．_玉妄毒五li丽赫忑一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

4 4 5 5 10 10

!IC，o。n7v P：o犁o Ups岬C；o。n；v P：o型o Upsamp C。o。n。y P：o裂o UpsamP Co点踹m
图1 多尺度卷积神经网络模型

Fig．1 Model diagram ofmulti—scale convolution neural network

(8)
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1．4大气光的估计

为了恢复清晰的图像除了需要估计透射率职)外

还需要估计大气光A，由(1)式可知，当t(x)-oo时职)

=爿。由于在室外图像中出现的物体可能远离观察者，

所以深度d∽的范围为[0，+。。)，并且当m)专。。时有
f@)=0。因此在透射率f∽中通过选择0．1％暗像素来

估计大气光A。现已得到图像大气透射率戤)和全球

大气光A，那么在雾霾图像已知的情况下，根据式(1)

恢复原始无雾霾图像，得到无雾霾图像场景的辐射度

堆)。
1．5无雾霾图像场景的辐射度

在估计f@)和A后，用式(1)恢复无雾霾图像，为

了避免更多噪声的影响，对t设置一个下限to为0．1，

这样处理后图像较自然，因此最终的无雾霾图像场景

的辐射度为：

m)2硐I(x)-A+彳
得到无雾图像场景的辐射度撒)后，然后采用高

斯滤波器进行平滑处理。

1．6高斯滤波平滑无雾霾图像场景的辐射度

利用低通高斯滤波器平滑上述得到的无雾霾图

像场景的辐射度，精化辐射轮廓瞅)表示为：

矿(x)=去∑娜q(忙一y杪(y) (10)

式中：矿是以像素工为中心的邻域区块的整体权重。

Wg=G：(|Ix一少l|) (11)

式中：G是高斯函数，并且参数硪示用于平滑像素
的区域的大小，高斯传播的标准偏差确定为标量或正

值的3分量矢量。根据低通高斯滤波器精化场景辐射

度，使靠近聚焦像素x的像素将获得相当大的权重。

图像去雾霾算法流程如下所示：

输入：雾霾图像取)

输出：无雾霾图像场景的辐射度4x)

Step 1：用11×11×5的三维卷积核对原始输入

层进行卷积，通过最大池化和上采样实现色差、纹理

和对比度特征的提取，输出雾霾图像的整体透射率

，O)。

Step 2：将Step 1的输出作为附加特征图传递给

精细网络进行细化，估计透射率戤)。

Step 3：分类统计特定区域内雾霾图像的大气透

射率f0)。

If／妇k(x)<160

f(力=1一政炒产。@)．从
E1se

如)=1．035^(产kO)一160)母【1一鲈，啦@)．从]
Step4：估计全球大气光A。

Step 5：根据式(1)得无雾霾图像的场景辐射度荆
=[I(x)--A]／max[t(x)，0．1]+彳。

Step 6：用高斯滤波器平滑Step 5所得的结果删。

2实验

2．1实验数据

训练集：通常情况下不可能捕捉到同样视觉场景

下有雾霾和无雾霾而其它所有环境条件都相同的的

图像。所以只能用无雾霾图像合成雾霾图像得到训练

集。用公开的indoor training set(ITS)和outdoor

training set(OTS)【26J数据集，ITS室内合成训练集中

包含110000张图片，OTS室外合成训练集中包含

313950张图片。为了控N{=)Jl练的数据量同时保证训练

模型的泛化能力，本文分别从ITS和OTS中选取1100

张和3100张图片组成混合训练集。为了适应多尺度

网络模型的尺度，所有的训练图像都被调整为

320×240像素的标准尺寸。

测试集：为了验证本文模型的实际性能表现，从

synthetic objective testing set(SOTS)和hybrid

subjective testing set(HSTS)数据集【26j的50幅图像

生成雾天图像测试集。利用峰值信噪比和结构相似性

作为评价结果的量化标准。

2．2实验设置

实验中粗尺度网络和精细网络均由3个卷积层构

成，在粗尺度网络中前两层分别用了5个大小为

11×11和9×9的卷积层，最后一层是由大小为7×7

的10个滤波器组成。在精细网络中，第一个卷积层

是由大小为7×7的4个滤波器组成，最后两层分别

由大小为5×5的5个滤波器和3×3的10个滤波器

组成，粗尺度网络和精细尺度网络都是用具有0．9动

量的随机梯度下降法训练，实验使用了100幅图像

(320×240个像素)的批量大小，初始学习速率设置

为0．001，每迭代20次初始学习速率为原来的0．1倍，

迭代次数设置为70次。如图2(a)第一、第二和第三个

尺度网络之间的比较表示更大规模的网络不会带来

更好的效果。图2(b)更多层的CNN和提出的多尺度
CNN之间的比较表示多尺度CNN训练效果比多层的

CNN好。

3实验结果与分析

3．1定量分析

为了更加客观地评价方法的有效性，首先在合成

数据集上定量评估所提出的透射率估计性能的方法。

利用峰值信噪比和结构相似性将所提出的算法与其
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他的去雾霾方法【8,13,21]进行了比较。表1给出了本文

的方法和其他方法的比较结果。

3．2直观效果分析

为了直观验证提出的方法去雾霾的有效性，分别

在室内合成图像和室外真实图像上对所提方法和目

前常用的去雾霾方法进行直观效果分析对比。首先用

室内合成的雾霾图像比较各算法的去雾霾效果。如图

3所示，DSPP[13J的算法能够增加图像细节并增强图像

的可见性。但是，恢复的图像中仍有颜色扭曲，如第

2幅图像的桌面部分。而DCP[8】的方法高估了雾的厚

度并产生较暗的结果，如第3幅图的桌面部分和第4

幅图的地面部分。MSCNN[21】的方法总体去雾霾效果

较好，但会显著增强图像明亮区域。相比之下，图3(D

的去雾霾效果基本接近于真实无雾图像，这表明本文

的方法去雾霾效果较好。

其次比较各算法在室外真实雾霾场景中的效果。

图4中DSPP[13】提出的方法存在图像丢失细节、过度

增强图像明亮区域的问题。如第1、2幅图的白云部

分。此外，第3幅中也增强了蓝天、白云的亮度。DCPl81

0．040

0．035
U■

∽

芝0．030
o
o'

暑0．025
三
0．020

O．01S

0 20 40 60

Number of epochs

去雾霾效果较好，但颜色仍然比实际情况更暗。相比

之下，MSCNN[21]的方法和本文所提出的方法在真实

雾霾场景中关于天空、白云和明亮区域的主观评估结

果差异不大，因而本文将在3．3节用场景的识别做进

一步对比分析。

3．3场景识别中结果分析

在3．2节室外真实雾霾场景直观效果分析中

MSCNN算法和本文算法直观效果难以区分。为了进

一步证明本文提出的算法去雾霾结果在场景识别中

的性能，用Google Vision API(https：／／cloud．

google．corn／vision)测试真实雾霾图像增强之后是否

提高场景识别能力。对比MSCNN和本文算法在场景

识别性能上的表现，结果如图5所示。可以看出，本

文算法在雾霾图像增强之后的场景识别中比MSCNN

算法识别效果更好，尤其是在天空、白云和明亮区域

表现更佳。如图5 Google Vision API识别结果示例中

显示，本文方法在雾霾图像增强之后会增加主要对象

检测的分数。如(c)中天空和白云的分数较(a)和∞)都

有较大提升。

0 20 40 60

Number of epochs

(a)第一、第二和第三尺度网络之间的比较 (b)多层的CNN和多尺度CNN之间的比较

(a)Comparisons among the first，second and third scale networks(b)Comparisons ofone CNN with more layers and the multi-scale CNN

图2各尺度网络以及多层网络之间的比较 Fig．2 Comparisonsbetween scalenetworks andmulti．1ayernetworks
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(a)Inputs (b)MSCNN

图4真实图像去雾霾结果对比

(C)DCP (d)DSPP (e)Ours

Fig．4 Comparisons of real image dehazy results

念Google Cloud R—idge
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Sky 86％
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CIoud 60％
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Grass S7％

(a)原始雾霾图像识别结果 (a)Original haze image recognition result
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D Google Cloud Ridge 92％

Sky 89％
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Cloud 67％

Valley 77％

Grass 60％

(b)MSCNN算法去雾霾后识别结果(b)MSCNN algorithm after dehazy recognition results

D Google Cloud Ridge 94％

Sky 91％

HilI Station 96％

Cloud

Valley

78％
■■■■●■■■■■■■■目■■■■●■■●●■_

7r7％

Grass 63％

(c)本文算法去雾霾后识别结果(c)Identification results ofthe algorithm after hazy removal

图5 MSCNN算法和本文算法识别结果对比

Fig．5 Comparisons between MSCNN algorithm and the recognition result ofthe algorithm

【3] Milanfar P，Matlin E．Removal of haze and noise from a single

image[C]llProceedings ofSHE，2012，8296(3)：17．

本文结合多尺度卷积神经网络和分类统计的方

法改善原有算法在透射率计算上的问题，通过调整算

法中参数并且给出相应参数的合适范围，确保最终的

去雾霾效果。通过定量和直观效果分析的结果对比，

本文算法能够有效地解决特定区域内颜色失真、颜色

扭曲及过度增强等问题，且在合成的雾霾图像和真实

的雾霾图像中都有较好的效果。在接下来的研究中，

如何提高去雾霾图像的分辨率将是一个重点，以期进

一步提高去雾霾图像的分辨率。
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