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摘　要　现有图像去雾方法普遍存在去雾不彻底、容易出现颜色失真等问题,基于传统深度学习模型的图像去雾方法多采用静

态推理模式,在该模式下,模型对不同样本会采用同样的、固定的参数设置,从而抑制了模型的表达能力,影响图像的去雾效果.

针对以上问题,文中提出了一种基于动态卷积核的自适应图像去雾算法,该算法包括编码网络、自适应特征增强网络和解码网

络３个部分.文中采用动态卷积、密集残差、注意力机制设计了自适应特征增强网络,该网络主要包括动态残差组件和动态跨

层特征融合组件.动态残差组件由动态密集残差模块、一个卷积层和双注意力模块构成,其中动态密集残差模块将动态卷积引

入密集残差模块,同时设计了一个基于注意力的权重动态聚合子网络,动态地生成卷积核参数以达到样本自适应的目的,在减

少信息丢失的同时增强了模型的表达能力;双注意力模块结合通道注意力和像素注意力,使模型更加关注图像通道之间的差异

性以及雾霾分布不均匀的区域.动态跨层特征融合组件通过动态融合不同阶段的特征,来学习丰富的上下文信息,防止网络深

层计算时遗忘网络的早期特征,同时极大地丰富了特征表示,有利于模型对无雾图像细节信息的恢复.在合成数据集和真实数

据集上进行了大量实验,结果表明,所提方法不仅取得了较好的客观评价分数,而且重建了主观效果较好的去雾图像,超越了对

比方法的性能.

关键词:图像去雾;深度学习;动态神经网络;注意力机制;特征融合
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Abstract　Existingimagedehazingmethodsgenerallyhaveproblemssuchasincompletedehazingandcolordistortion．ImagedeＧ

hazingmethodsbasedontraditionaldeeplearningmodelsmostlyusestaticinferenceduringtesting,whichusethesameandfixed

parametersfordifferentsamples,therebyinhibitingtheexpressiveabilityofthemodelanddecreasingthedehazingperformance．

Aimingattheaboveproblems,thispaperproposesanadaptiveimagedehazingalgorithmbasedondynamicconvolutionkernel．

Theproposedmodelincludesthreeparts:encodingnetwork,adaptivefeatureenhancementnetworkanddecodingnetwork．This

papercombinesdynamicconvolutions,denseresidualconnections,andattentionmechanismtocompletetheadaptivefeatureenＧ

hancementnetwork,whichmainlyincludesdynamicresidualcomponentsanddynamicskipＧconnectedfeaturefusioncomponents．

Thedynamicresidualcomponentiscomposedofadynamicresidualdenseblock,aconvolutionallayerandadualattentionmoＧ

dule．Thedynamicresidualdenseblockintroducesdynamicconvolutionsintotheresidualdenseblock,andanattentionＧbased

weightdynamicaggregatorisdesignedatthesametime,whichdynamicallygeneratesadaptiveconvolutionkernelparameters．The



dynamicconvolutionshavereducedthelossofinformationandenhancedtheexpressiveabilityofthemodel．Thedualattention

modulecombineschannelattentionandpixelattentiontomakethemodelpaymoreattentiontothedifferencesbetweenimage

channelsandareaswithunevendistributionofhaze．ThedynamicskipＧconnectedfeaturefusioncomponentlearnsrichcontextual

informationbydynamicallyfusingthefeaturesofdifferentstagesviaskipＧconnections,preventingtheearlyfeaturesofthenetＧ

workfrombeingforgottenwhentheinformationflowsintodeeperlayers．Meanwhile,thefeaturerepresentationsaregreatlyenＧ

riched,whichbenefitstherestorationsofthedetailsforfogＧfreeimages．Extensiveexperimentsonsyntheticdatasetsandreal

datasetsshowthatourmethodnotonlyachievesbetterobjectiveevaluationscores,butalsoreconstructsdehazingimageswith

bettervisualeffects,surpassingtheperformanceofcomparedmethods．

Keywords　Imagedehazing,Deeplearning,Dynamicneuralnetwork,Attentionmechanism,Featurefusion

　

１　引言

随着工业的发展与碳排放量的加大,雾霾天气已经逐渐

成为城市中一种常见的天气现象.雾霾成像条件会导致图像

采集设备受到干扰,采集到的图像会产生严重的退化现象,出

现低对比度、场景模糊、颜色失真、视觉效果差等情况,从而影

响后续基于图像的智能分析等应用.因此,对图像去雾技术

的研究有着广泛的实用价值与现实意义.

目前针对图像去雾问题已有大量解决方法,主要可以分

为非基于学习的方法和基于学习的方法.其中,非基于学习

的图像去雾算法包括基于传统图像处理操作的图像去雾算法

和基于先验模型的图像去雾算法.基于传统图像处理操作的

图像去雾算法,通过增强图像对比度来恢复无雾的清晰图像,

相关图像处理操作如直方图均衡化[１]、Retinex算法[２]等.这

类方法虽然能在一定程度上提升低质图像的视觉效果,但并

没有考虑到有雾图像的退化机理,算法结果仍会出现颜色失

真等情况.基于先验模型的图像去雾算法利用先验知识,同

时结合物理模型来对雾霾图像进行恢复,如基于暗通道先验

(DCP)[３]的方法等,当先验成立条件不满足时,这种方法的去

雾效果往往不尽如人意.

基于学习尤其是基于深度学习的图像去雾算法[４Ｇ５]取得

了当前最好的去雾性能,该类方法使用深度神经网络进行建

模,同时在大规模数据集上进行训练,现已经成为低质图像恢

复领域的主流方法.其中,残差网络,尤其是密集残差网络的

使用,显著提升了网络的表达能力,并避免了网络过深而造成

的信息丢失,极大地降低了训练的难度,提升了算法性能.残

差网络[６]通过跳层连接在一定程度上缓解了梯度消失的问

题,同时也加快了模型在训练过程中的收敛速度.密集残差

模块(ResidualDenseBlock,RDB)[７]是在残差网络的基础上

在不同网络层之间加入更加密集的残差连接,充分利用了多

级特征之间的信息.然而,当前基于深度学习的图像去雾算

法基本采用静态推理范式,即在推理时模型的参数固定.模

型的静态推理并没有考虑不同输入雾图的特征,而是以一个

固定的模型来处理不同的输入,这大大影响了模型的表达能

力,同时也降低了模型的推理效率.

传统静态神经网络通过在大规模数据集上进行训练,最

终得到了参数固定的、静态的网络模型,在测试时以训练好的

固定的模型参数来应对不同输入样本,无法应对输入的多样

性.在图像去雾任务中,不同场景、不同时间下获得的有雾图

像的雾特征分布是不同的,如果仍然采用传统静态的推理

模式,即针对不同图像、不同雾分布采用相同的模型参数,模

型将无法有效实现有雾图像到无雾图像的映射,去雾效果将

会受到影响.因此,采用动态卷积网络可以避免传统静态推

理模式带来的弊端,以一种输入样本自适应的方式动态调整

网络参数,在推理阶段根据不同输入样本、不同的特征分布生

成适合当前输入样本的映射关系,如调整卷积核参数,从而更

好地调整模型参数以适应不同的有雾场景,极大地提升了去

雾模型的表征能力.

真实有雾场景下容易出现雾霾分布不均匀、色偏严重等

情况,而深度模型的静态推理模式无法针对不同的雾霾图像、

同一雾霾图像的不同雾霾区域进行不同的去雾操作,极大降

低了去雾算法的性能.针对该问题,本文提出了一种基于动

态卷积核的自适应图像去雾算法,端到端地恢复无雾图像.

为了增强去雾模型的表达能力,应对真实场景雾霾图多样、雾

霾分布不均匀等情况,本文设计了一种动态密集残差模块

(DynamicResidualDenseBlock,DyＧRDB),引入动态卷积核

来构造动态卷积,可以在推理阶段根据不同的输入样本生成

适合当前样本的卷积核参数,从而针对不同浓度分布的有雾

图像调整模型参数,以增加较少模型参数量的代价实现了样

本的自适应去雾.为了进一步融合不同阶段的特征,减小梯

度爆炸和湮灭问题并增加模型容量,DyＧRDB使用密集残差

设计,通过跨层连接来密集融合不同阶段的特征,加强了不同

阶段特征间的紧密联系,提升了特征间的传递效率,避免了信

息丢失;同时,兼顾了模型容量与网络性能,降低了网络的训

练难度;提高了网络的推理效率,对于真实复杂雾霾场景具有

不错的去雾效果.为了进一步提升去雾网络的性能并解决图

像部分区域去雾不彻底的现象,本文设计了一种动态跨层特

征融合组件(DynamicSkipＧConnectedFeatureFusionCompoＧ

nent,DSCFF),动态融合不同阶段的特征,能够自适应地利用

多级特征互补地进行特征增强,从而帮助模型更好地去雾,使

得去雾效果更加明显.有雾图像雾霾分布不均匀、雾霾图像

不同的通道具有不同的特性,为了进一步提升模型对不同浓

度的雾图像区域和不同的雾图像通道特征的自适应映射能

力,本文还采用通道注意力和像素注意力相结合的双注意力

机制,对不同浓度的有雾区域、不同的图像通道分配不同的权

重,以赋予不同的关注程度,即对雾霾更浓的区域、更重要的

１０２刘　哲,等:基于动态卷积核的自适应图像去雾算法



通道分配更大的权重.双注意力机制广义上属于动态模型的

一种,能够与本文设计的基于动态卷积核的动态卷积操作协

同增加模型对输入图像的自适应能力.密集连接通过跨层连

接融合不同阶段的特征,缓解梯度爆炸和湮灭问题.动态卷

积、密集连接和注意力机制共同增加了模型容量,有效提升了

模型特征的表征能力.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种基于动态卷积核的自适应图像去雾算法,

设计了一个基于注意力的权重动态聚合子网络,能够根据不

同雾霾浓度的样本动态地生成卷积核权重,自适应地重建去

雾图像.

(２)设计了一种将深度模型不同阶段特征通过跨层连接

动态融合的动态跨层特征融合组件,有效缓解了网络早期特

征被遗忘的难题,实现了多阶段特征的有效融合和互补,增加

了模型容量.

本文在采取较小计算量的情况下,与目前性能最好的图

像去雾方法相比,取得了更好或相近的性能,并表现出了更好

的跨数据集模型泛化性.

２　相关工作

２．１　图像去雾

基于传统图像处理操作的图像去雾算法,往往从提升图

像对比度或减小色彩偏移的角度对有雾图像进行增强.为了

更好地进行局部增强,Khan等[１]使用直方图分割算法将输入

图像的直方图分为多个子直方图,并对子直方图对应的区域

进行增强,在避免图像亮度饱和的同时得到了较为自然的效

果.Li等[２]提出了一种基于 GPUCUDA 的多尺度 Retinex
理论的图像增强算法,提升了算法的执行效率,增强了去雾后

图像的视觉效果.然而,传统的图像处理操作没有考虑雾霾

图像退化的机理,只能在一定程度上改善图像的视觉效果,不

能从根本上去除雾霾对图像的影响.

基于先验模型的图像去雾算法假设图像满足某种统计特

性,从而进行图像去雾.该类方法中的部分方法基于大气散

射模型,通过估计模型参数对有雾图像进行恢复,取得了较好

的去雾效果.He等[３]提出了暗通道先验理论,通过简单估计

大气光值和传输率来快速去雾.Arigela等[８]设计了非线性

正弦函数来修正暗通道先验,初步获得了传输率图,同时利用

变换函数为每个像素生成所需的非线性映射,同时保持局部

对比度.Berman等[９]提出了一种基于非局部先验进行图像去

雾的算法,通过在雾霾图像的RGB空间中生成雾线,来恢复出

距离图和无雾图.这些方法虽然考虑到了雾图的退化机理,但

在先验假设不成立的情况下,去雾的效果也会相应变差.

基于深度学习的图像去雾算法通过在大规模数据集上进

行训练来恢复无雾图像.Cai等[４]通过一个端到端的卷积神

经网络来估计传输率,再通过大气光散射模型恢复无雾图像.

Ren等[５]提出了一个多尺度卷积神经网络,由粗到细地学习

有雾图到传输率图之间的映射关系,再使用估计出的传输率

图和大气光值,通过大气散射模型进行图像去雾.Ren等[１０]

采用白平衡、对比度增强和伽马校正３种方法对雾图进行处

理,并设计了一个编码Ｇ解码网络,用于处理预处理图像并提

取特征,最后融合得到恢复的图像.Li等[１１]没有直接估计传

输率图和大气光值,而是将两者统一为参数K,通过卷积神经

网络估计参数K 再进行图像去雾.Zhang等[１２]通过构建密

集连接的金字塔网络和 UＧnet网络来同时估计传输率和大气

光值,再通过大气光散射模型进行图像恢复.Yi等[１３]提出了

一种多尺度拓扑网络,在融合不同尺度特征时自动进行特征

选择以筛选重要信息,从而忽略干扰信息,实现渐进式图像去

雾.Zhang等[１４]通过两路并行且交互的网络同时进行有雾

图像低频和高频信息的学习,通过融合两路的中间特征实现

信息交互,从而使低频信息和高频信息的增强效果得到进一

步提升.Wu等[１５]提出了一种基于对比学习的去雾方法,将

有雾图和无雾图分别作为负样本和正样本,拉近去雾结果与

正样本之间的距离,增大与负样本之间的距离,进而提升去雾

网络的性能.Yang等[１６]设计了一种自增强图像去雾框架,

将传输图分解为密度信息与深度信息,同时采用非成对图像

用于雾霾的生成与去除,提升了模型的泛化性能.Liu等[１７]

利用一个自监督形式的辅助网络,在测试时帮助去雾网络调

整参数,以提升模型对不同类雾图的去雾效果,同时以元学习

的方式保证两个网络的目标一致.然而,这些基于深度学习

的去雾方法往往并未重点关注有雾图像雾霾较重的局部区

域,而是对图像不同区域、不同通道都采用相同的卷积处理.

２．２　动态神经网络

动态神经网络是能够根据输入自适应地调整映射关系的

神经网络模型.注意力机制就是一种常见的动态神经网络

技术.

基于样本自适应的动态神经网络可大致分为结构动态化

网络和参数动态化网络两种类型.结构动态化网络往往可以

动态调整模型的深度或宽度,通过这些动态结构可达到样本

自适应的目的.Wu等[１８]通过学习一个策略网络,以强化学

习的方式来输出“保留”或者“丢弃”的决策,进而在推理时能

够进行最佳的路径选择,在保持精度的同时降低模型的复杂

度.Yang等[１９]根据不同分辨率(即不同难易程度)的输入图

像采用不同深度的网络结构,设计了一种分辨率自适应网络,

为不同难度的样本采用不同深度的网络,在性能和计算效率

之间达到了不错的平衡.与以上工作在网络结构上进行动态

化的操作不同,参数动态化网络是在保持结构静态的同时只

在卷积核等参数上进行动态化操作.Yang等[２０]提出了一种

条件卷积方法,通过将多个卷积核加权求和得到最终的卷积

核,再对特征进行卷积操作,相比先卷积后加权的方式极大地

提升了计算效率.Ma等[２１]提出了权重网络,通过在注意力

激活层后添加分组的全连接层来直接输出卷积核权重,在降

低计算量的同时提升了模型性能.Chen等[２２]提出了一种动

态卷积操作,在没有增加网络深度和宽度的基础上,通过一种

非线性的方式动态地聚合多个卷积核来得到最终的卷积核参

数.近年来,随着注意力机制研究成果的大量出现[２３Ｇ２６],基于

注意力机制的图像去雾算法也越来越多.注意力机制本质上
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是根据信息重要程度的不同来动态调整权重,以使模型更加

关注重点信息,从而减少对不重要信息的关注.Liu等[２７]提

出了一种基于注意力的多尺度去雾网络,通过融合不同尺度

的特征实现高效去雾.Hong等[２８]采用知识蒸馏框架,提出了

一种空间加权残差通道注意力模块,用于构建教师和网络学生

网络,教师网络和学生网络分别完成异构任务,目的是将训练

好的教师重建网络的中间层特征知识迁移给学生网络,以帮助

学生网络更好地去雾.Qin等[２９]将通道注意力与像素注意力

相结合,达到了较好的去雾效果.以上算法虽然采用注意力机

制动态地对雾图重要的部分分配更大的权重,在一定程度上可

以提升模型的去雾性能,但仍然无法充分发掘图像去雾网络的

表达能力,不能灵活处理真实场景下雾浓度分布不均匀等情

况,从而出现去雾不彻底、颜色失真和细节丢失等现象.本文

引入动态卷积核,在推理阶段可以根据不同样本的不同特征自

适应地、动态地调整卷积核参数,避免了上述方法带来的弊端.

３　本文方法

本文提出的基于动态卷积核的自适应图像去雾算法,

可以 端到端地自适应学习图像去雾过程,其网 络 结 构 如

图１所示.该网络主要包含３个部分:编码网络、自适应特征

增强网络和解码网络.具体地,输入的有雾图像首先经过一

个编码网络进行初步的特征提取与４倍下采样,编码网络由

４个卷积层组成,其中后３个卷积层都采用 ReLU 作为激活

函数.经过编码网络的特征图具有紧致的特征表征,其维度

为１２８维.自适应特征增强网络由６个动态残差组件(DyＧ

namicResidualComponents,DRC)和２个动态跨层特征融合

组件 (DynamicSkipＧConnectedFeatureFusionComponent,

DSCFF)组成,可以对编码网络得到的特征图进行动态自适应

增强.解码网络由３个卷积层构成,其中前两个卷积层进行

反卷积操作,将自适应特征增强网络的输出特征图进行４倍

上采样,最后一个卷积层恢复出最终的去雾图像.同时,在

编码网络和解码网络间使用大残差跨层融合结构,即将相

应特征进行级联concat操作.这样不仅可以在网络中保

留丰富的上下文信息,还可以促进模型收敛,防止网络在

深层出现梯度消失与退化.接下来将对各个模型组件和

损失函数分别进行介绍.

图１　基于动态卷积核的自适应图像去雾模型

Fig．１　Adaptiveimagedehazingmodelbasedondynamicconvolutionkernel

３．１　动态残差组件

为了有效提升去雾网络的性能,同时更好地应对真实场

景雾霾分布不均匀的情况,本文设计了动态残差组件.如

图１所示,动态残差组件主要由动态密集残差模块(Dynamic

ResidualDenseBlock,DyＧRDB)、一个卷积层和双注意力模块

构成.

３．１．１　基于注意力的聚合动态卷积

为了增强传统卷积神经网络的表达能力,本文设计了一

个基于注意力的权重动态聚合子网络来动态地生成卷积核权

重.如图２所示,首先模型将特征图输入平均池化层中,再经

过一个“全连接层ＧReLUＧ全连接层”结构之后,将全连接层的

输出输入 softmax层中得到一 组 注 意 力 权 值 {A１,A２,􀆺,

AK},最后将得到的这组注意力权值与 K 个卷积核权重进

行动态聚合,从而得到最终的卷积核.在具体实现中,K

取值为４,这 K 个卷积核采用标准正态分布进行初始化.

这种动态卷积操作在不增加网络深度和宽度的基础上,仅

增加较少的模型复杂度,达到了对给定的不同样本动态调

整卷积核以适应样本多样性的目的.对于复杂多变的有

雾场景,动态卷积可以对雾霾分布不均匀的有雾图像自适

应地生成相应的卷积核,增加模型的灵活性.动态卷积的

过程可表示为:

y＝C(x,W(x))＝C(x,∑
K

k＝１
Ak(x)Wk) (１)

其中,C表示动态卷积操作,W(x)表示样本自适应生成的
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卷积核参数,K 表示生成的权重个数,Ak(x)表示第k个注

意力权值,Wk 表示第k个卷积核参数.动态卷积有效避

免了传统卷积无法依据输入调整映射关系的弊端,提升了

算法性能.

图２　动态卷积层结构

Fig．２　Dynamicconvolutionallayerstructures

３．１．２　动态密集残差模块

传统 RDB(ResidualDenseBlock)[７]将残差结构、局部特

征融合和密集跨层连接整合在一起,更好地保证了信息的流

动.其中密集跨层连接在一定程度上能够减少网络较浅层处

随着网络层数增加而造成的信息损失,能够保留多层次的信

息,增强模型的性能.但 RDB固定的推理模式限制了其对复

杂多样性样本的适应能力.针对上述弊端,本文将动态卷积

操作引入 RDB中,设计了一种基于动态卷积核的动态密集残

差模块(DyＧRDB).如图３所示,该模块中局部的密集连接和

特征融合不仅充分利用了多层次特征之间的信息,还可以使

得网络的训练更加稳定.

具体地,输入的雾特征图首先经过３个密集连接的动态

卷积层,其中每个动态卷积层的特征都会与其余动态卷积层

的特征进行密集连接;然后融合后的特征会经过一个１×１的

动态卷积层;最后将输出的特征图与最初的输入进行残差连

接.经过动态密集残差模块输出的特征可以保留网络中每一

层的信息,同时对于不同的雾图可以动态自适应地生成参数,

极大地提升了去雾模型的表征能力.

图３　动态密集残差模块

Fig．３　Dynamicresidualdenseblock

３．１．３　双注意力模块

有雾图像中常常雾霾分布不均匀,现有模型对浓雾去雾

效果往往不彻底.受文献[２９]的启发,本文采用通道注意力

和像素注意力相结合的双注意力机制来实现更好的去雾效

果.有雾图像不同通道、不同像素位置受到雾霾的影响不同,

对雾图不同通道、不同像素进行不同的操作能够更好地进行

图像去雾.

如图４所示,对于通道注意力,特征图F 首先经过平均

池化来求各个通道的均值,即将全局空间信息转化为通道描

述信息,得到１×１×C维的特征.再将在空间维度压缩后的

特征输入两个卷积层和Sigmoid激活函数中,最后根据得到的

一组通道注意力权值Wc 在通道方向上对特征图进行分配.

图４　双注意力模块

Fig．４　Dualattentionmodule

通道注意力权重的计算式如下:

Wc＝σ(Conv(δ(Conv(AvgPool(F))))) (２)

结合通道注意力机制的特征图的计算式如下:

Fc＝Wc􀱋F (３)

其中,Conv表示卷积层,δ表示 ReLU 激活函数,σ表示 SigＧ

moid激活函数,􀱋表示点乘操作,Fc 表示经过通道注意力的

输出特征.

类似于通道注意力,像素注意力将通道注意力的输出Fc

直接送入两个卷积层和Sigmoid激活函数中,得到 H×W×１

维的像素注意力权值Wp,最后对像素分配注意力.

Wp＝σ(Conv(δ(Conv(Fc)))) (４)

Fp＝Wp􀱋Fc (５)

其中,Wp 表示像素注意力的权重,Fp 表示结合像素注意力的

输出特征.

通道与像素注意力会使网络更加关注浓雾区域和图像细

节等较难重建的区域,能够更好地建模有雾图像不均匀的雾

霾分布.

３．２　动态跨层特征融合组件

动态跨层特征融合组件融合初级阶段的特征图并将其作

为当前特征的补充信息,在防止信息丢失的同时动态地提升

了去雾模型的性能与效率.如图５所示,动态跨层特征融合

组件(DSCFF)分两支进行,一个分支首先将当前特征图F 与

编码网络得到的初级特征图E(x)进行级联concat操作,再

经过两个动态卷积层使得到的特征充分融合,增强了不同

阶段的信息.一方面这两种不同阶段的信息可以互为补

充,另一方面也有效解决了初级阶段特征在网络深层出现

信息遗忘的问题.动态跨层特征融合组件的另一个分支

将当前特征图直接输入到一个动态卷积层中,用于当前特

征的信息提取与动态增强.最后将两个分支分别得到的

特征图进行进一步的融合.该组件可以学习到丰富的上

下文信息,使得多阶段特征进行有效融合、互补,防止早期

特征被遗忘,有效提升了模型的表示能力,从而实现更加

彻底高效的去雾效果.
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图５　动态跨层特征融合组件

Fig．５　DynamicskipＧconnectedfeaturefusioncomponent

３．３　损失函数

本文采用了重建损失Lc 和感知损失Lp 作为模型训练的

损失函数.为了更好地恢复无雾清晰图像,在像素级别上缩

小去雾图与groundＧtruth之间的差距,本文使用L１损失作为

重建损失.重建损失Lc 可表示为:

Lc＝‖G(x)－J‖１ (６)

其中,G(x)表示去雾网络的输出结果图,J表示真实无雾图.

雾特征图中不仅具有丰富的高级语义信息,还包含着大

量的域结构信息.为了使去雾结果与清晰图像groundＧtruth
之间的相似性更高,本文采用感知损失来衡量两者特征之间

的相似性,以缩小两者之间的域差异.本文使用预训练好的

VGG１９模型,在网络中分别提取去雾图和清晰图的相应特征

图来计算感知损失.感知损失Lp 可表示为:

Lp＝∑Wi∗‖Φi(G(x))－Φi(J)‖１,i∈{２,７,１２,２１,

３０} (７)

其中,Φi(􀅰)表示 VGG１９网络中第i层输出的特征图,Wi 表

示第i层的权重.本文采用 VGG１９网络中的２,７,１２,２１和

３０层输出的特征图,对应的权重分别为１/３２,１/１６,１/８,１/４
和１.

故网络的总损失函数为:

L＝Lc＋λLp (８)

其中,λ表 示 感 知 损 失 的 权 重 系 数,用 于 平 衡 两 个 损 失 的

比例.

４　实验结果与分析

４．１　数据集和评价指标

本文采用了两个数据集对网络进行训练,包括 RESIDE
中的ITS室内合成雾图数据集(测试集为SOTSＧindoor)[３０]和

NHＧHAZE真实雾图数据集[３１].ITS数据集中有１３９９张清

晰无雾图,每张无雾图对应１０张根据大气光散射模型合成的

不同浓度的雾图.SOTSＧindoor测试集中有５００张室内雾

图,本文采用的通用做法即使用ITS数据集进行训练,使用

SOTS数据集进行测试.NHＧHAZE数据集包含５５张无雾

图及与其相对应的真实场景雾图,注意官方未公布５张验证

集和５张测试集对应的清晰图像.为了公平比较,本文根据

通用的做法,即采用官方划分的训练集的前４０张图像进行训

练,最后５张图像进行测试.

为了评估本文方法的去雾性能,本文在两个数据集上采

用峰值信噪比(PSNR)和结构性相似性(SSIM)进行定量的客

观评价.

４．２　实验设置

本实验基于 Pytorch１．６．０框架,使用显卡 NVIDIA GeＧ

ForceRTX２０８０Ti进行实验.训 练 时 从 每 张 图 像 上 裁 取

２５６×２５６大小的图像块作为网络的输入,批处理大小为６.

在训练时网络采用 Adam优化器,动量衰减指数β１和β２分别

为０．９和０．９９９,初始学习率为０．０００２.损失函数权重λ为

１.本文选择图像去雾领域多个经典或目前性能较优的方法

进行定量、定性的比较,包括 DCP[３],AODＧNet[１１],GridDeＧ

hazeNet[２７],KDDN[２８],FFA[２９],MSTN[１３],DPRN[１４] 和

AECR[１５].

４．３　合成雾图数据集实验

本实验在SOTS室内合成数据集上进行了去雾测试,并

对去雾结果进行定量与定性分析.表１列出了本文方法与具

有代表性或当下性能较好的方法的定量对比结果.从表中可

以看出,本文方法在PSNR 指标上达到了最优性能;相比基

于深度学习的图像去雾方法,传统的 DCP去雾方法的效果要

差许多;相比性能较好的 FFA 和 MSTN 算法,本文方法在

PSNR和SSIM 上分别提升了０．９７dB,０．００１３和１．９９dB,

０．００２９;与 DPRN相比,在SSIM 指标相近的情况下,本文在

PSNR指标上提高了６．０９dB;除此以外,与近期性能突出的

AECR算法相比,本文方法在SSIM 指标上与其相近,但在

PSNR指标上相比该算法提升了０．１９dB.在算法复杂度方

面,本文方法的参数量和近期性能较优的方法FFA和 AECR
的参数量相近;而在计算量 FLOPS上,除了早期的 AODＧ

Net,本文方法远低于其他比较方法,显示出了本文方法的优

越性.特别地,本文方法在计算量较少的情况下取得了更好

的性能.

表１　SOTS室内合成数据集和 NHＧHAZE真实数据集去雾结果

的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonofdehazingresultsonSOTS

indoorsyntheticdatasetandNHＧHAZErealdataset

Method
SOTS

PSNR/SSIM
NHＧHAZE

PSNR/SSIM
Param

Mb
FLOPS

G
DCP １５．０９/０．７６４９ １０．５７/０．５１９６ － －

AODＧNet １９．８２/０．８１７８ １５．４０/０．５６９３ ０．００２ ０．１２
GridDehazeNet ３２．１６/０．９８３６ １３．８０/０．５３７０ ０．９６０ ２１．４５

KDDN ３４．７２/０．９８４５ １７．３９/０．５８９７ ５．９９０ ３０．３３
FFA ３６．３９/０．９８８６ １９．８７/０．６９１５ ４．６８０ ２８８．３４
MSTN ３５．３７/０．９８７０ １８．４２/０．６３００ １８．９１０ －
DPRN ３１．２７/０．９９００ － － －
AECR ３７．１７/０．９９０１ １９．８８/０．７１７３ ２．６１０ ４３．０７
Our ３７．３６/０．９８９９ ２０．１４/０．７０９７ ４．８２０ ６．１６

本文从SOTS合成数据集中选取了一些有雾图像进行去

雾测试并进行了展示.本文方法与其他方法的去雾效果的对

比如图６所示.DCP方法恢复出的图像出现了明显的颜色

失真现象;AODＧNet容易出现去雾不彻底的现象;GridDeＧ

hazeNet,KDDN,FFA和 AECR虽然比传统方法有更好的去

雾效果,但当雾霾较浓时,这些方法依然会出现雾残留的现

象,如图像的远景处、墙壁、地板等区域.相比以上方法,本文

方法具有最好的去雾视觉效果,并且在图像细节和色彩恢复

上更加接近真实的无雾图像.
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图６　SOTS合成数据集上不同方法的定性比较

Fig．６　QualitativecomparisonofdifferentmethodsonSOTSsyntheticdataset

４．４　真实雾图数据集实验

真实有雾场景存在雾霾分布不均匀、去雾不彻底、色彩失

真等问题,为了验证本文提出的模型所真实有雾场景下的去

雾效果,本实验在 NHＧHAZE非均匀真实雾霾数据集上进行

了测试.从表１中可以看出,相比其他所有方法,本文方法在

PSNR上取得了最好的性能,相比 AECR,在SSIM 相近的情

况下本文方法的PSNR 提升了０．２６dB,体现了本文动态密

集残差模块和动态跨层特征融合组件的有效性.AECR模型

采用的对比学习方法有望进一步提升本文方法的性能.

图７给出了各方法在 NHＧHAZE真实雾霾数据集上进

行去雾的效果对比.可以看出,传统的 DCP去雾方法会导致

去雾后出现严重的色偏现象,整体呈现蓝色;AODＧNet去雾

的整体效果较差;GridDehazeNet虽然可以去除近景处的部分

雾,但对于远景处雾霾的去雾效果较差且不够彻底;KDDN
虽然比传统方法的去雾效果明显,但容易出现雾残留现象,如

天空区域;FFA在去雾后也存在色偏现象,如图像的地面区

域;近期性能较优的 AECR 方法虽然缓解了一些色偏的问

题,但相比真实无雾图在地面、树枝的色彩等方面仍然存在

颜色过于饱和等问题.相比以上算法,本文方法在恢复图像

细节和避免去雾色偏的问题上都有更好的表现,对于近处和

远处雾较浓的地面等区域有着较好的重建效果,可以恢复出

更加清晰自然的无雾图像.这主要是因为本文方法针对真实

有雾场景去雾不彻底的问题,通过基于动态卷积核的自适应

动态网络和注意力机制相结合的方法,根据不同样本的雾浓

度分布动态地生成相应的卷积核权重,同时采用注意力机制

对雾图的不同雾浓度区域、不同通道分配不同的权重,即让网

络更加关注较难去雾区域,从而对这些区域进行更加彻底的

去雾.除此以外,图像去雾是个病态问题,不同无雾图像可以

退化生成同一个有雾图像,针对浓雾图像区域在去雾后容易

出现颜色失真、难以恢复出真实自然色彩的问题,本文通过堆

叠动态密集残差模块和动态跨层特征融合组件,使用清晰无

雾图像作为监督信息,动态地调整输入雾图与输出无雾图之

间的映射关系参数,从而更好地融合深度网络不同阶段的特

征,使得网络在训练时可以更加灵活、充分、准确地学习到有

雾图到无雾图的映射关系,从而缓解处理图像去雾这一病态

问题容易出现的色偏问题.

图７　NHＧHAZE真实数据集上不同方法的定性比较

Fig．７　QualitativecomparisonofdifferentmethodsonNHＧHAZErealdataset

４．５　跨数据集的模型泛化性实验

跨数据集模型泛化性能够反应模型在遇到未知数据时的

性能表现.本文探索了在合成雾图数据集ITS上进行训练并

在真实雾图数据集 NHＧHAZE 上进行测试时不同模型的

性能表现.如表２所列,在相同训练集和测试集的设置下,可

以看出现有方法在跨数据集的泛化性上表现普遍较差,现有

基于全监督学习的去雾方法需要采集应用时的雾图数据进

行模型训练才能取得较好的性能.即便如此,本文方法在
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跨数据集实验上相比其他方法取得了最好的性能,从而证明

了本文方法在跨数据集上有较好的泛化能力.

表２　跨数据集的模型泛化性实验结果

Table２　Experimentalresultsofmodelgeneralizationacrossdatasets

Method PSNR SSIM
AODＧNet ８．２３ ０．３７５９

GridDehazeNet ７．４２ ０．３５６８
KDDN ９．９８ ０．４０１６
FFA １０．０２ ０．３０１７
AECR １０．１１ ０．４２５２
Our １０．３１ ０．４３２７

４．６　消融实验

为了证明本文所提出动态密集残差模块和动态跨层特征

融合组件的有效性,本文在SOTS室内测试集上做了以下４
个消融实验,对比了以下４种模型架构的性能:１)基准模型

Baseline,使用传统的 RDB替换动态密集残差模块,同时在网

络中不使用动态跨层特征融合组件;２)Baseline＋DSCFF,使

用传统的 RDB,在网络中使用动态跨层特征融合组件;３)

Baseline＋DyＧRDB,使用动态密集残差模块,不使用动态跨层

特征融合组件;４)Ours:同时使用动态密集残差模块和动态跨

层特征融合组件.

上述消融实验的结果如表３所列.从表中可以看出,仅

使用动态跨层特征融合组件相比基准模型在PSNR和SSIM
上分别能提升１．６９dB和０．００４５;仅使用动态密集残差模块

相比基 准模型在 PSNR 和SSIM 上可以 提升 ２．９５dB 和

０．００５９;同时使用动态跨层特征融合组件和动态密集残差模

块实现了最好的性能,PSNR和SSIM 分别可以提升３．６３dB
和０．００６９.消融实验证明了本文提出的动态密集残差模块

和动态跨层特征融合组件的有效性.

表３　不同模块对模型性能的影响

Table３　Effectsofdifferentmodulesonmodelperformance

Method PSNR SSIM
Baseline ３３．７３ ０．９８３０

Baseline＋DSCFF ３５．４２ ０．９８７５
Baseline＋DyＧRDB ３６．６８ ０．９８８９

Ours ３７．３６ ０．９８９９

结束语　本文提出了一种基于动态卷积核的自适应图像

去雾算法,可以端到端地恢复出无雾清晰图像.在特征增强

部分,提出了基于动态卷积设计的动态密集残差模块和动态

跨层特征融合组件,能够根据输入的不同特征分布来自适应

地调整卷积参数,增强了模型对输入的表达能力与适应性;对

网络不同阶段的特征进行动态融合,防止网络早期特征被遗

忘的问题,得到了融合不同阶段信息的有效特征表示,进一步

增强了模型的表达能力.在合成数据集和真实数据集上的实

验表明,本文方法在公开数据集上相比对比方法取得了更好

的客观评价指标,获得了去雾更加彻底、失真现象更少的重建

图像.本文从参数生成的角度实现了模型动态化,未来将会

探索在图像去雾问题的研究中如何将参数动态化与网络结构

动态化相结合,力争找到两者的最佳的平衡点以达到更好的

去雾效果.
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