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适合跨域目标检测的雾霾图像增强

郭强1,浦世亮2,张世峰2,李波1∗

1. 北京航空航天大学数字媒体实验室, 北京　 100191;

2. 杭州海康威视数字技术股份有限公司, 杭州　 310000

摘　 要: 目的　 室外监控在雾霾天气所采集图像的成像清晰度和目标显著程度均会降低,当在雾霾图像提取与人

眼视觉质量相关的自然场景统计特征和与目标检测精度相关的目标类别语义特征时,这些特征与从清晰图像提取

的特征存在明显差别。 为了提升图像质量并且在缺乏雾霾天气目标检测标注数据的情况下提升跨域目标检测效

果,本文综合利用传统方法和深度学习方法,提出了一种无监督先验混合图像特征级增强网络。 方法　 利用本文

提出的传统先验构成雾气先验模块;其后连接一个特征级增强网络模块,将去散射图像视为输入图像,利用像素域

和特征域的损失实现场景统计特征和目标类别语义相关表观特征的增强。 该混合网络突破了传统像素级增强方

法难以表征抽象特征的制约,同时克服了对抗迁移网络难以准确衡量无重合图像域在特征空间分布差异的弱点,
也减弱了识别算法对于低能见度天候采集图像标注数据的依赖,可以同时提高雾霾图像整体视觉感知质量以及局

部目标可识别表现。 结果　 实验在两个真实雾霾图像数据集、真实图像任务驱动的测试数据集( real-world task-
driven testing set, RTTS)和自动驾驶雾天数据集(foggy driving dense)上与最新的 5 种散射去除方法进行了比较,相
比于各指标中性能第 2 的算法,本文方法结果中梯度比指标 R 值平均提高了 50. 83% ,属于感知质量指标的集成自

然图像质量评价指标(integrated local natural image quality evaluator, IL-NIQE)值平均提高了 6. 33% ,属于跨域目标

检测指标的平均精准率(mean average precision, MAP)值平均提高了 6. 40% ,平均查全率 Recall 值平均提高了

7. 79% 。 实验结果表明,本文方法结果在视觉质量和目标可识别层面都优于对比方法,并且本文方法对于高清视

频的处理速度达 50 帧 / s,且无需标注数据,因而在监控系统具有更高的实用价值。 结论　 本文方法可以同时满足

雾霾天候下对采集视频进行人眼观看和使用识别算法进行跨域目标检测的需求,具有较强的应用意义。
关键词:图像去雾;特征增强;先验混合网络;无监督学习;图像域转换

Cross-domain object detection based foggy image enhancement

Guo Qiang1, Pu Shiliang2, Zhang Shifeng2, Li Bo1∗

1. Beijing Key Laboratory of Digital Media, Beihang University, Beijing　 100191, China;

2. Hangzhou Hikvision Digital Technology Company, Hangzhou　 310000, China

Abstract: Objective The acquired images relating fog, mist and damp weather conditions are subjected to the atmospheric
scattering, affecting the observation and target analysis of intelligent detection systems. The scattering of reflected lights
deduct the contrast of images in the context of the increased scene depth, and the uneven sky illumination constrains images
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visibility. This two constraints yield to deduction and fuzzes on the weak texture in foggy images. The degradation of foggy
images affects the pixels based statistical distributions like saturation and weber contrast and changes the statistical distribu-
tion between pixels, such as target contour intensity. Thus, visual perception quality related to natural scene statistical
(NSS) features of fog image and the target detection accuracy related target category semantic (TCS) features are signifi-
cantly different with ground truth, Traditional image restoration methods can build the defogging mapping to improve image
contrast based on the conventional scattering model. But, it is challenged to remove the severe scattering of image features.
Deep learning based image enhancement methods have better scattering image removal results close to the distribution of
training data. It is a challenged issue of insufficient generalization ability like dense artifacts for ground truth foggy images
derived of complex degradation the degradation in synthetic foggy images excluded. Current methods have focused on semi-
supervision technique based generalization ability improvement but the large domain distance constrains between real and
synthetic foggy images existing. To optimize the image features, current deep learning based methods are challenged to
achieve the niches between visual quality and machine perception quality via image classification or target detection. To
interpret pros and cons of prior-based and deep leaning based methods, a semi-supervision prior hyrid network for feature
enhancement is illustrated to demonstrate the feature enhancement for detection and object analysis. Method Our research
is designated to a semi-supervision prior hybrid network for NSS and TCS feature enhancement. First, a prior based fog
inversion module is used to remove the atmospheric scattering effect and restore the uneven illumination in foggy images.
The method is based on an extended atmospheric scattering model and a regional gradient constrained prior for transmission
estimation and illumination decomposition. Then, a feature enhancement module is designed based on the condition genera-
tive adversarial network (CGAN) as a subsequent module, which regards the defogged image as the input image. The gen-
erator uses six Res-blocks with the instance norm layer and a long skip connection to achieve the image domain translation
of defogged images. There are three discriminators in the network. The style and feature discriminator with five convolution
layers and leakReLU layers are used to identify the image style between “defogged” and “clear”, promoting the generator
using the adversarial technique with CGAN loss in pixel-level and feature-level. Excluded the CGAN loss for further remo-
ving the scattering degradation in defogged images, the generator is also trained based on a content loss, which constrains
the details distortion in the image translation process. Moreover, our research analyzes the domain differences between the
defogged image and the clear image in the target feature level, and utilizes a target cumulative vector loss based a target
sematic discriminator to guide the refinement of target outline in the defogged image. Thus, the feature enhancement module
is implemented to contrast and brightness related NSS features and improve the performance of TCS features about target
clearance. The reversed features are constrained to match the CGAN loss and content loss in terms of the information differ-
ences between image features and image pixel performance. Our network resolves the interconnections between the tradition-
al method and the convolutional neural network (CNN) module and obtains the enhanced result via the scattering removal
and feature enhancement. It is beneficial to solve the dependence of feature learning on synthetic paired training data and
the instability of semi-supervision learning in realizing image translation. Abstract features representations is also improved
through definite direction and fine granularity related feature learning method. The traditional image enhancement module is
optimized to make the best defogged result via parameters adjusting. The feature enhancement module is trained with adap-
tive moment estimation (ADAM) optimizer for 250 epochs with the momentum takes the values of 0. 5 and 0. 999. The
learning rate is set to 2E - 4. And unpaired 270 × 170 patches randomly cropped from 2 000 defogged real-world images
and 2 000 clearance images are taken as the inputs of the generator and discriminator. The train and test processes are car-
ried out by PyTorch in a X86 computer with a core i7 3. 0 GHz processor, 64 GB RAM and a NVIDIA 2080ti graphic.
Result Our experimental results are compared with 5 state-of-the-art enhancement methods, including the 2 traditional
approaches and 3 deep learning methods on 2 public fog ground truth image datasets called RTTS (real-world task-driven
testing set) and foggy driving dense dataset. RTTS dataset contains 4 322 foggy or dim images and foggy driving dense data-
set has 21 dense fog online images collection. The quantitative evaluation metrics contain the image quality index and the
detection quality index. The quality indexes are composed of the enhanced gradient ratio R and the blind image quality ana-
lyzer integrated local natural image quality evaluator (IL-NIQE) . The detection indexes are based on mean average preci-
sion (MAP) and recall. We also demonstrated more enhanced results of each method for qualitative comparison in the
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experimental section. In RTTS and foggy driving dense dataset, compared with the method ranking second in each index,
the mean R value is improved 50. 83% , the mean IL-NIQE value is improved 6. 33% , the MAP value is improved 6. 40%
and the mean Recall value is improved 7. 79% . The enhanced results from the proposed method are much similar to clear
color, brightness and contrast images qualitatively. The obtained experimental results illustrates that our network can
improves the visual quality and machine perception for the foggy image captured in bad weather conditions with more than
50 (frame / s) / Mp as well. Conclusion Our semi-supervision prior hybrid network integrates traditional restoration meth-
ods and deep learning based enhancement models for multi-level feature enhancement, achieving the enhancement of NSS
features and TCS features. Our illustrations demonstrates our method has its priority for real foggy images in terms of image
quality and object detectable ability for intelligent detection system.
Key words: foggy image dehazing; feature enhancement; prior hyrid network; semi-supervison learning; image
domain translation

0　 引　 言

室外天气复杂多变,雨雾、沙尘、灰霾等天气频

繁发生。 场景光线在充满悬浮粒子的空气中受到大

气散射效应影响发生衰减,天空光照也出现明显分

布不均,导致雾霾天气下室外图像成像清晰度和目

标显著程度严重降低,这极大干扰了基于监控设备

的人看机判任务。 所以对雾霾天气监控系统采集的

视频图像进行增强成为一个热门研究方向。
传统雾霾图像增强方法关注以像素为基本单位

的图像统计分布变化,如饱和度、韦伯对比度等,这
些方法可分为两类:一种是根据需要对图像表观属

性进行映射增强;一种是根据图像的散射降质原理

进行降质建模和模型反演。 本文发现,散射引起的

成像降质会改变以像素间关系为基本单位的统计分

布的变化,如目标轮廓等形状特征,因此在雾霾图像

中提取与人类视觉质量相关的自然场景统计特征和

与机器目标检测相关的目标类别特征时,这些特征

与在清晰图像中提取的特征相比会产生明显差别。
因此,本文将首先介绍现有方法,并在此基础上提出

一种无监督先验混合网络,实现适合人看机判的图

像增强。
传统图像去雾增强方法关注于解决雾霾图像中

低对比度和低饱和度退化。 负图像映射增强法

(Galdran 等,2018)反转图像像素后,采用生物视网

膜方法剥离图像低频信号,增强图像对比度,抑制散

射效应。 感知增强法 (Gibson 和 Nguyen,2013) 提

出一个与人眼感知质量相关的指标来指引图像对比

度增强,协调图像对比度和图像感知质量。 近年来

还有一些方法借鉴深度学习领域中图像超分、图像

去噪领域的工作,提出了一些采用深度学习特征映

射的方法来实现对比度和亮度或者抽象表观特征的

增强。 快速去雾网络 (Zhang 和 Tao,2020)借鉴金

字塔结构来融合不同大小、不同深度的特征层实现

图像去散射,并且后接一个亮度映射网络来实现图

像亮度的映射。 结构搜索网络(Li 等,2020) 采用

自搜索方式来构建特征搜索模块,根据图像降质类

型自动选择编码模块,在编码特征中分离降质因素

并进行解码,从而自适应地实现多类降质图像的增

强。 但是传统图像增强方法主要作用于饱和度和韦

伯对比度等,不仅容易导致图像对比度增强过度,使
增强图像产生明显不自然现象或者伪影,降低了视

觉感知质量。 而基于深度学习的增强方法受限于合

成数据集与真实图像之间的差异,而且缺乏符合物

理意义的约束将导致网络中特征传递过程中的图像

纹理细节的损失。
传统图像去雾还原方法以大气光传输理论为理

论基础。 低对比度图像复原方法 (Narasimhan 和

Nayar,2003)最早建立了大气散射退化模型,描述了

均衡天空光照条件下大气散射效应对于光学成像的

影响,并根据同一场景的序列图像来实现模型参数

的估计和模型反演。 基于输运方程的大气退化还原

方法(刘锦锋和黄峰,2004)引入了大气辐射传输方

程来研究散射现象,并给出了还原方程的数值解。
暗原色先验 ( dark channel prior, DCP) ( He 等,
2011) 基于清晰图像中局部小块的统计信息提出了

暗原色先验,用于在单幅图像中估计透射率值,该先

验操作简便,推动了基于暗原色先验改进的单幅图

像去散射算法的研究(李坤 等,2015)。 吴迪和朱青

松(2015)对于图像去散射算法研究的国内外现状

进行了总结。 色彩椭球先验( color ellipsoid prior,
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CEP) (Bui 和 Kim,2018)改进了暗原色先验,用局

部块像素簇成的椭球的边界来预测散射偏移,对抗

随机噪声。 一些深度学习方法通过数据学习利用特

征来代替先验进行散射率估计。 两阶段去雾网络

(袁非牛 等,2021)通过由粗到细的特征提取实现了

图像去散射。 去雾网络 DehazeNet(Cai 等,2016)利
用卷积层、最大池化层和激活层来代替暗原色先验

中操作,实现图像去散射。 全连接去雾网络 ( all-
in-one dehazing network, AOD-Net) (Li 等,2017)将
去雾网络连接目标检测网络进行共同训练,在提升

图像质量的同时还提升图像目标检测的性能。 一些

最新的网络模型,如密集连接去雾网络 ( densely
conneeted pyramid dehazing network, DCPDN )
(Zhang 和 Patel,2018)利用较为复杂的网络结构提

升了大气散射模型中模型参数的预测精度。 大气散

射模型同样推动了单幅图像去雨雾方法的研究。 整

合物理模型和对抗学习的雨雾去除网络( integrating
physics model and conditional adversarial learning,
IPMCA) (Li 等,2019b) 在散射模型中加入雨线参

数,通过滤波方法分离雨线和背景,利用网络学习散

射参数,并利用生成对抗模型优化去散射结果,从而

得到去雨雾散射增强结果。 域适应去雾网络(domain
adaptation for image dehazing network, DADN) (Shao
等,2020)注意到真实雾气图像和合成雾气图像与清

晰图像之间均存在较大的表观特征分布差异,从而引

入了真实雾气图像与合成雾气图像的域转换模块,减
少真实雾气图像与清晰图像之间的表观特征域距离,
再将转换后的真实雾气图像输入到去雾网络中,可以

显著提升网络对于真实图像的去散射效果。
然而,现有去雾方法还存在许多挑战。 现有方

法普遍忽略了传统散射模型所描述的散射降质与真

实世界雾霾图像降质的差别。 现有的标准大气散射

模型只能适应弱散射场景,而难以解释暗淡且模糊

的强散射场景。 针对这种现象,光照分解方法 (Hu
等,2019)拓展了大气散射模型,实现了强散射环境

的图像去散射和光照还原。 但是拓展散射模型对于

实际降质的描述仍不完全。 而一些跨域目标检测方

法关注于提升网络对雾霾图像的目标检测性能。 基

于暗原色的半监督去雾网络 DAOD(domain adaptive
object detection)(Sindagi 等,2020)结合对抗学习和

暗原色先验实现跨域目标检测,提升了基于清晰图

像训练集的目标检测网络对雾霾图像的跨域检测精

度。 但是现有方法均只偏重于视觉感知或跨域检测

精度中的某一方面,难以实现视觉感知质量与跨域

目标检测精度的均衡提升。
同样考虑到真实雾天图像与清晰图像之间存在

较大的表观差异,因为缺乏监督数据而且现有对抗

迁移网络难以准确衡量具有较大差异的两域之间距

离,本文设计了一个无监督先验混合网络,提出一个

适合跨域目标检测的雾霾图像增强方法。 该网络首

先利用区域先验和散射模型构成雾气先验模块,对
受大气散射和弱光照影响的雾霾图像进行快速去散

射,其后连接一个特征级增强网络模块,将经过去散

射后在亮度对比度上接近清晰图像的还原图像和随

机清晰图像视为输入图像,利用像素域和特征域的

无监督损失进一步减小去雾图像域与清晰图像域之

间在整体视觉质量和局部目标轮廓表现上的差异,
实现场景统计特征和目标类别特征的增强,从而提

高目标检测网络的跨域性能。
该混合网络利用深度学习指向明确、细粒度的

优点突破了传统像素级增强方法难以表征抽象特征

的制约,同时克服了对抗迁移网络在分布距离衡量

上的弱点,减弱了识别算法对于恶劣天候标注数据

的依赖,实现了对真实世界各类雾霾图像,如雨雾和

浓雾等图像视觉感知质量以及目标可识别表现的

增强。

1　 雾天图像表观特征退化

低对比度成像复原方法(Narasimhan 和 Nayar,
2003)推导出了大气散射退化模型

I = Jt + A(1 - t) (1)
式中,I 表示雾霾图像,J 表示清晰图像,t 表示透射

率图像,A 为常量,表示恒定的天空环境光照强度,
1 表示元素全为 1 的矩阵。

现有大气散射模型将雾气散射对图像的影响均

归结为以像素为单位的线性变化。 但雾霾图像这一

类图像本身也存在较大的退化差别,被薄雾笼罩的

图像符合式(1)描述的线性退化,而被浓雾沙尘笼

罩的图像昏沉黯淡,纹理轮廓模糊退化,无法通过局

部对比度的增强来得到有效复原。
所以,本文经过实验得到图 1 所示的图像质量

指标散点图分布图(图中,红点代表的图像为域适

应去雾网络DADN所获得的 250 幅去雾图像,蓝点
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图 1　 多幅图像的图像质量指数的散点图

Fig. 1　 The scatter plot of image quality index of images

代表的图像为 250 幅清晰图像)。 图 1 中的集成自

然图像质量评价指标( integrated local natural image
quality evaluator, IL-NIQE)衡量了测试图像的纹理

轮廓方向等图像形状特征和颜色特征与清晰图像之

间的分布差异,最新的域适应去雾网络 DADN 对

250 幅真实雾气图像进行处理得到的去雾结果仍然

与清晰图像之间存在较大的图像质量指标的差异。
这表明真实雾天图像与清晰图像之间在以像素间关

系为单位的表观特征上还存在显著差异。
现有生成对抗网络 ( generate adversarial net-

work, GAN)难以建立无重叠的两个分布之间的联

合分布,并且准确衡量分布距离。 所以图 2 中的域

距离示意图解释了域适应网络 DADN 中真实图像

与合成图像之间的域转换训练难以收敛,导致去雾

模块无法稳定实现真实雾霾图像的去雾增强。

图 2　 真实雾霾图像与清晰图像域距离示意图

Fig. 2　 The manifestation of the domain distance between
fog images and clear images

2　 先验混合增强网络方案

考虑到真实雾霾图像与清晰图像之间存在的像

素级差异和像素间关系相关的表观特征的差异,本

文采用如图 3 中的网络结构所示无监督训练和先验

混合网络实现对于真实雾霾图像的增强效果。 图 3
(b)中基于先验的传统增强方法作为经验指引首先

减少雾霾图像与清晰图像的以像素为单位的表观特

征差异,减小了去雾图像与清晰图像之间在高维特

征空间的分布距离,可以提高网络模块实现域转换

的收敛能力,为减小去雾图像域与清晰图像域之间

在整体视觉质量和局部目标轮廓表现上的差异,增
强目标类别特征提供了基础。 所以本文所提出的先

验混合增强网络可以实现去雾的同时,提高预训练

目标检测网络的在雾霾图像域的跨域检测性能。

3　 面向雾气去除的先验模块

先验模块采用传统方法进行透射率估计和模型

反演,实现恶劣天气图像的像素级雾气散射去除。
3. 1　 扩展大气散射模型

根据光照分解方法对于大气散射的研究,采用

拓展的散射模型来描述雾霾图像中的散射效应。 该

模型中考虑了散射导致的空间变化天空光照,因而

将环境光照参数改为一个空间变量,该变量在太阳

光直射点取到最高,随着图像区域与直射点的距离

而衰减。
采用最大值保边缘滤波器实现快速估计环境光

照。 该滤波器中,以雾霾图像每个像素为中心所在

区块的像素最大值作为该像素的光照初值。 而且该

光照初值图 Aθ 受到雾霾图像梯度的约束,随着图像

的深度变化而发生阶跃

V = min∑((A - Aθ) 2 + λw(x,y)(A(x) - A(y)) 2)

(2)
式中,V 为能量方程的目标函数,求解该公式可得到

雾气图像环境光照图 A,λ 可取为 0. 1,w( x,y) =
exp( - I(x) - I( y) / 0. 02)为梯度约束项,使得

求取的光照值符合原图像的梯度变化。
3. 2　 区域先验

此外,本文受到对于随机噪声较为鲁棒的颜色

椭球先验启发,利用像素簇的置信边界进行散射率

估计,并利用大气散射中透射率与区域深度有关的

性质,利用区域梯度对透射率值进行约束,从而提出

了区域约束先验。
颜色椭球先验将局部块内的像素簇成的椭球视

为固定分布,推导出像素分布的固定区间为
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图 3　 无监督先验混合增强网络结构

Fig. 3　 The architecture of the proposed semi-supervised prior hyrid network for style and target feature enhancement
((a)the proposed unsupervised prior hybrid network; (b)fog removal module in the unsupervised priori hybrid network;

(c)feature enhancement module in the unsupervised priori hybrid network)

[min(μc - σc),min(μc + σc)] (3)
式中, μ 表示某图像的局部均值构成的图像,σ 表

示图像的局部标准差构成的图像,c 表示红绿蓝

(red,green,blue, RGB)通道。
实际上像素在 RGB 空间为随机分布,本文将区

块中 3 维像素的分布视为卡方分布,从而推导出一

个更为准确的像素簇置信区间

[min(μc - kσc),min(μc + kσc)] (4)

式中,当 k 设置为 1. 71,60% 区块像素位于置信区

间中,式(3)相当于式(4)的子区间,20% 区块像素

位于式(3)的区间中。 而透射率图 tn 通常取为区间

最小值 tn = min(μc - kσc)。
但是,因为场景中透射率与场景深度有关,根据

置信区间估计的透射率在平坦区域中往往会低于纹

理丰富区域。 本文注意到图像中物体纹理表现也与

区域有关,所以根据纹理表现对图像区域进行分割,
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对于图像中纹理较弱的区域,赋予一个低置信度,对
于纹理较强的区域,赋予一个高置信度,对估计的透

射率图进行优化,从而使得估计的透射率 t 符合场

景深度变化

t = (1 - C) tn + C max( tn) (5)
式中,C 表示基于纹理的区域置信度图像。

根据式(1)(2)和式(4) (5),可以进行光照估

计、透射率估计、散射光去除和光照重映射,得到去

散射结果 Jd = J / A。

4　 面向质量提升和跨域检测的特征级

增强模块

　 　 经过散射效应的去除,雾霾图像的亮度和对比

度信息被映射到一个较为接近清晰图像的区间。 但

是去雾图像仍然在更细微的自然场景统计特征上,
如光照强弱变化,以及目标边缘清晰度和完整性上

与真实清晰图像之间存在明显的差异。 且图像目标

对于清晰图像训练的目标检测器来说可识别度仍

较低。
所以本文设计了一个特征级增强模块。 该模块

减小去雾图像与真实清晰图像之间的特征差异,损
失函数为特征距离度量函数,基本结构为一个条件

生成对抗网络。
4. 1　 生成对抗网络结构

生成器起到图像转换的作用,输入为去雾图像,
输出为增强图像,由 2 个残差块组组成,每个残差块

组含有 3 个残差块,每个残差块包含 2 个卷积层,
1 个实例归一化( instance norm,IN)层,1 个激活层

和 1 个长连接,通道数为 32。 起主要作用的网络层

为实例归一化层。 图像风格化的研究表明(Huang
和 Belongie,2017),图像的风格主要表现为特征图

的均值和方差,而实例归一化层可以针对特征图的

均值和方差来进行自适应转换,起到了优化盲图像

质量评价 IL-NIQE (Zhang 等,2015)中对比度归一

化指标( locally mean subtracted and contrast normal-
ized, MSCN)统计特征的作用,所以可以有效提升去

雾图像到清晰图像的风格迁移效能。 除此以外,生
成器中的残差结构和长连接也有助于保留纹理边

缘,减少扭曲和伪影。
像素域和特征域判别器起到去雾图像和清晰

图像风格判别的作用。 均采用块对抗网络 Patch-

GAN 的结构,但不采用批归一化( batch norm,BN)
层,防止每批训练数据内多图像的情况下判别器

过度模糊去雾图像的边缘结构,从而引导增强结

果中出现大量伪影。 像素域判别器输入为增强图

像或清晰图像,特征域判别器输入为增强图像特

征或清晰图像特征,特征提取器由双阶段目标检

测 网 络 Faster-RCNN ( region convolutional neural
network) ( Ren 等,2017 ) 预训练模型的前 5 层

构成。
4. 2　 视觉质量相关统计特征增强的损失引导函数

采用最小二乘条件对抗损失(Mirza 和 Osinde-
ro,2014)引导去雾后图像进行网络迁移。 迁移过程

中生成器损失为

Lga(G) = 1
2 Ez ~ Pdata( z)[(D(G(z)) - 1) 2] (6)

式中,G 表示生成器,D 表示判别器,E( )表示分布

函数的期望值,Pdata(x)表示清晰图像样本的分布,
Pdata(E)表示去雾图像样本的分布,在像素域,x 表

示清晰图像,z 表示去雾图像,在特征域,x 表示特征

提取器从清晰图像提取的特征图的均值,z 表示特

征提取器从去雾图像提取的特征图的均值。
判别器的损失为

Lga(D) = 1
2 Ex ~ Pdata(x)[(D(x) - 1) 2] +

1
2 Ez ~ Pdata( z)[(D(G(z))) 2] (7)

为了约束图像场景统计特征的增强方向,本文

提出了内容保持损失 Lco,内容保持损失的第 1 项设

计为一范数损失形式,减少增强后图像 Je 与去雾后

图像 Jd 在图像最大通道上的数值变化,从而抑制色

偏伪影,第 2 项设计为二范数损失形式,减少增强后

图像 Je 与去雾后图像 Jd 在结构上的变化,本文还

采用暗原色损失 Ld 来限制残留雾气,利用本文所提

出的梯度增强损失 Ltv来提高图像边缘轮廓梯度并

限制离散伪影的增强,各损失函数分别表示为

Lco = max
c

Jc
d - max

c
Jc

e 1 + Jd - Je 2

Ld = ∑
x

min
c

(min
Ω

(Jc
e))

Ltv = Δ(Jd - Je) x,y - Δ(Je)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

式中, · 1 表示向量的一阶范数, · 2 表示向量

的二阶范数;第 1 行公式第 1 项表示颜色一致性,第
2 项表示结构一致性; Δ

表示梯度操作,x,y 表示梯



Vol. 27,No. 5,May 2022

1488　

度方向, Ω 表示大小为 25 的小块。
通过梯度增强、伪影抑制、颜色纠偏和雾气去除

等一系列风格转换可以有效引导雾霾图像的自然统

计特征向清晰图像特征域转换,从而提升图像视觉

感知质量。
4. 3　 目标检测相关类别特征增强的损失引导函数

目标类别语义判别器起到优化图像轮廓、减少

去雾图像目标语义特征与清晰图像语义特征域差异

的作用,由 Faster-RCNN 作为目标分类向量提取器。
本文采用无监督目标向量类别累计误差损失 Lta

(Zheng 等,2020)表示目标类别特征差异,实现对图

像中目标轮廓的引导,并实现目标特征的优化,Lta

的计算方法为

Lta = ∑
i

F(Je)m
all - F(Jc)m

all 2

F(Je)m
all = w·F(Je) + (1 - w)F(Je)m-1

all

w = sim(F(Je),F(Je)m-1
all ) (9)

式中,i 表示目标类别,m 表示迭代次数,将 Faster-
RCNN 网络所检测的目标区域作为伪标签,F 为预

训练 Faster-RCNN 网络中用来提取目标的类别向量

的全连接层,w 表示图像目标类别向量与历史累计

类别向量之间的相似度,用向量内积 sim 函数进行

衡量,sim 函数为

sim(x,y) =

xT·y
x y + 1

2 (10)

由于图像目标类别特征与目标表观之间还存在

信息差异,Lta直接进行反馈可能会引起增强后图像

中目标周围出现伪影,所以结合 LLSGAN和图像内容

损失 Lco可以实现图像目标轮廓和由检测网络提取

的目标语义特征的共同优化。
对于生成器,本文所采用的损失函数为

L = Lga + 20·Lta + 25·Lco +
10·Ltv + 0. 1·Ld (11)

在对抗网络的训练过程中,为了抑制伪影且保

证生成图像的质量逐渐提高,表示像素域判别和特

征域判别的 Lga损失,表示目标语义判别的 Lta损失,
以及表示结构变化判别的 Lco损失在数值上需要高

于其他损失。 真实图像任务驱动的测试数据集

(real-world task-driven testing set, RTTS) ( Li 等,
2019b)中的浓雾图像往往因为受到图像压缩的影

响而纹理损失更明显,根据 RTTS 数据集的实验将

以上损失函数权重设置为式(11),将在实验部分验

证式(11)中损失函数权重的设计对于其他雾霾数

据集的效果。
对于判别器,本文采用损失函数为式(7)。

5　 增强算法验证实验

实验在图像分辨率不一的真实雾气图像数据集

RTTS 和高分辨率真实雾霾图像数据集 foggy driving
dense 上与最新的 5 种散射去除方法进行了比较。
5 种散射去除方法包括 2 种传统散射去除方法(DCP,
CEP)和 3 种基于深度学习的散射去除方法(AOD_
Net,DCPDN,DADN)。 整个网络由 PyTorch 实现,计
算平台为 X86 结构,计算机参数为 i7 3. 0 GHz,64 GB
RAM,NVIDIA 2080ti。
5. 1　 算法实现细节

5. 1. 1　 数据集

采用合成雾霾图像数据集(outdoor training set,
OTS) (Li 等,2019a)中的 2 000 幅清晰图像作为用

于对抗学习的清晰图像数据集,将 RTTS 真实雾霾

图像数据集中较清晰的 2 000 幅图像作为去散射模

块的输入,并将去雾结果作为对抗学习的去雾图像

数据集。 去雾图像与清晰图像随机采样出边长为

270 × 170 的小块作为网络输入。 同时将 RTTS 数

据集和 foggy driving dense 数据集作为测试集对各

类去散射方法的效果进行测试。
5. 1. 2　 网络细节

该网络采用自适应动量预测优化器( adaptive
moment estimation, ADAM)进行优化,优化器参数设

置为 0. 5,0. 999,学习率为 2E - 4,共训练 250 代,前
200 代将 Lta权重设置为 0,后 50 代将 Lta权重设置为

20,进行联合训练。
为验证本文方法对于图像质量和检测算法跨域

目标检测的效果,本文方法对比了处理后图像的视

觉效果,基于统计分布的客观质量指标和 VOC2007
数据集预训练的 Faster-RCNN 目标检测器对图像获

得的目标检测精度指标。
5. 2　 基于人眼主观评价的视觉质量对比

各对比方法对 RTTS 数据集中的浓雾图像的去

散射效果如图 4 所示。 左侧为原图和去雾结果,右
侧为 VGG16 第 8 层特征图通道均值。

因为散射模型没有考虑受散射影响的图像内环

境光照的变化以及图像伪影的影响,基于散射模型
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图 4　 不同去雾方法的雨雾图像去雾对比图

Fig. 4　 Comparison of defogging methods on a rain fog image
((a)input hazy image; (b) DCP; (c)CEP;

(d) AOD-Net; (e) DCPDN; (f) DADN; (g)ours)

的传统方法 DCP 和 CEP 都获得了难以分辨且颜色偏

色伪影加深的去雾结果。 深度学习方法 AOD-Net 和
DCPDN 难以处理与训练图像偏离较大的真实雾霾图

像,结果图像主观质量不佳。 基于域适应的去雾方法

DADN 添加了真实雾气图像到合成图像的域转换而提

高了对于真实雾气图像的去雾效果,但是由于真实图

像与合成图像之间的降质差异较大,真实图像与合成

图像之间的域转换并不能稳定收敛,导致去雾结果在

颜色和边缘表现上与清晰图像差异较大。
本文方法首先利用传统先验雾气反演降低了去

雾复原图像与清晰图像之间的亮度梯度和对比度等

像素级表观属性差异,减少了图像域距离,从而可以

用生成对抗网络建立去雾复原图像与清晰图像之间

的联合分布,并且通过图像质量相关表观特征和目

标语义相关表观特征的约束,实现了对去雾复原图

像表观特征的进一步增强。 所以,本文方法获得去

雾结果视觉质量最高,而且对应的特征图中车辆轮

廓完整,也说明增强后的图像适合预训练检测算法

进行跨域检测。
5. 3　 基于图像统计特征的视觉质量指标对比

采用了无参考图像质量评价指标对 RTTS 数据

集前 250 幅雾气图像和 foggy driving dense 数据集

21 幅浓雾图像的去散射结果的质量进行评价。 评

价指标包括去雾图像与原始图像的平均梯度比(R)
(Hautière 等,2008)、盲图像质量评价指标 IL-NIQE
(Zhang 等,2015)。 去雾图像与原始图像的平均梯

度比 R 衡量了去雾图像梯度的增强幅度,IL-NIQE
( IL)提取统计特征衡量图像颜色、梯度、噪声、纹理

结构等表观表现,反映图像降质表现。 这两个指标

可以很好地反映雾气图像降质的去除情况,各对比

方法的指标结果如表 1。
本文方法首先采用去雾方法进行雾气去除,加强

了图像梯度和颜色信息,充分保留了图像纹理。 其次

利用条件生成对抗网络进一步进行散射降质去除,增
强了与像素间关系相关的表观属性,如局部颜色和边

缘轮廓特征,抑制了离散噪声,从而在客观指标上也

获得了最高的去雾梯度和最佳的图像质量结果。 在

RTTS 数据集上,相比于各指标中性能第 2 的算法,去
散射结果图像质量指标 R 值提高了 28. 03% ,IL-NIQE
值提高了 9. 42% 。 在 foggy driving dense 数据集上,相
比于各指标中性能第 2 的算法,去散射结果图像质量

指标 R 值提高了 73. 64% ,IL-NIQE 值提高了 3. 23% 。
该显著提升显示了去雾反演模块提升图像梯度的效

果;另一方面也说明了本文特征级增强模块对于增强

图像质量相关特征、消去散射退化影响的泛化性。
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表 1　 对比方法获得去散射结果的图像质量指标

Table 1　 Image quality indexs of defogged results obtained by comparison methods

数据集 指标 DCP CEP AOD-Net DCPDN DADN 本文

RTTS
R 1. 54 1. 62 1. 55 1. 43 2. 39 3. 06

IL 31. 32 33. 32 36. 75 33. 99 30. 24 27. 32

foggy driving dense
R 1. 62 1. 56 1. 72 1. 57 2. 58 4. 48

IL 35. 32 35. 91 44. 37 39. 45 26. 56 25. 70

注:加粗字体为每行最优值。

5. 4　 基于目标类别语义特征的目标检测指标对比

采用了训练数据集为 VOC2007,迭代次数为

16 代,基准模型为 VGG16 (Visual Geometry Group
layer16)的目标检测网络 Faster-RCNN 对 4 322 幅

RTTS 数据集中去散射图像的行人、车辆两类目标

进行检测,因为 foggy driving dense 数据集中其他

类别目标数量较少,所以仅对车辆目标进行检测

精度分析。 评价指标包括平均精确率(MAP)和

平均查全率 ( Recall) 。 各对比方法指标如表 2
所示。

表 2　 对比方法获得去散射结果的目标检测性能

Table 2　 Target detection indexs of results obtained from comparison methods
/ %

数据集 指标 DCP CEP AOD-Net DCPDN DADN 本文

RTTS(车辆)
MAP 45. 44 44. 72 46. 42 41. 13 39. 58 51. 21

Recall 50. 79 50. 05 51. 33 47. 31 48. 45 58. 40

RTTS(行人)
MAP 65. 50 65. 66 66. 06 63. 31 55. 09 68. 89

Recall 72. 17 72. 31 72. 70 70. 79 66. 49 75. 71

foggy driving dense
MAP 62. 21 57. 86 62. 48 49. 26 53. 80 71. 37

Recall 65. 79 63. 16 65. 78 57. 89 71. 05 81. 58

注:加粗字体为每行最优值。

　 　 本文利用特征级增强模块强化了目标语义信息

相关的轮廓特征,降低了去雾图像和清晰图像在检

测器提取的目标特征上的差异,从而本文方法所获

得的去雾结果在跨域目标检测精度上获得了最佳结

果。 在 RTTS 数据集上,相比于各指标中性能第 2
的算法,目标检测指标 MAP 值提高了 3. 90% ,Recall
值提高了 5. 04% 。 在 foggy driving dense 数据集上,
相比于各指标中性能第 2 的算法,目标检测指标

MAP 值提高了 8. 89% ,Recall 值提高了 10. 53% 。
结果的显著提升一方面显示了本文方法的泛化性,
另一方面也显示了本文方法对于检测器对浓雾图像

进行跨域检测的提升精度超过检测器对薄雾图像进

行跨域检测的提升精度,这与本文对雾气散射导致

的边缘轮廓退化效应的分析一致。
5. 5　 消融实验

表 3 进一步展示了本文中各模块对于图像质量

和跨域目标检测的提升效果。 其中 Our-I 表示只

进行雾气反演所获得的去雾结果,Our-G-WithBN
表示判别器中加入 BN 层得到的迁移结果,Our-G
表示只进行雾气反演和图像质量相关表观特征增

强所获得的增强结果。 Our-G-WithBN 结果表现出

伪影增加,导致目标检测精度的大幅下降,而本文

算法表示进行雾气反演、图像质量相关表观特征

增强和目标语义相关表观特征增强所获得的最终

增强结果。
从表 3 可以看出,雾气反演模块可以起到散射

去除的效果,但同时也会过度增强雾气图像中原有

噪声,抑制 IL-NIQE 指标和检测器进行跨域目标检

测精度的提高。 特征级增强模块对图像质量相关特

征的增强可以抑制过度增强,调整颜色,有效提高

IL-NIQE 指标。 特征级增强模块对目标语义相关特

征的增强可以在抑制背景干扰梯度的同时显著增强
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表 3　 本文方法不同阶段获得去散射结果的性能

Table 3　 Image quality and target detection indexs of
results obtained by the proposed method

/ %

数据集 指标 Our-I Our-G-WithBN Our-G 本文

RTTS
R 4. 32 4. 25 3. 24 3. 06

IL 30. 20 27. 41 27. 53 27. 32

RTTS
(车辆)

MAP 50. 14 46. 84 49. 98 51. 21

Recall 56. 17 52. 15 56. 19 58. 40

RTTS
(行人)

MAP 67. 49 63. 77 67. 90 68. 97

Recall 74. 50 69. 98 75. 06 75. 72

foggy driving
dense

R 4. 17 4. 38 4. 39 4. 48

IL 29. 15 25. 99 26. 12 25. 70

MAP 69. 21 59. 91 68. 82 71. 37

Recall 73. 28 71. 05 76. 32 81. 58

注:加粗字体为每行最优值。

前景区域轮廓特征,这一点可以从检测精度的提高、
RTTS 上梯度指标的降低上得出。

图 5 展示了本文方法不同阶段所获取的去雾图

像和对应的检测效果。 可以看出,本文方法经过不

同步骤可以逐步去除散射光、抑制偏色、抑制伪影以

及增强目标轮廓,从而获得图像质量与跨域检测的

兼容。

图 5　 本文方法不同阶段获取的雨雾图像结果对比图

Fig. 5　 Comparison of different stages of the proposed method
on a rain fog image((a) input image; (b) Our-I;

(c) Our-G; (d) ours)

6　 结　 论

雾天图像受大气散射干扰而产生不同程度的质

量下降,而复杂降质不仅仅影响图像的像素外观,而
且还极大地影响了图像的特征表达。 现有方法大多

作用于图像的像素级增强,未能显式地应对雾霾图

像因降质产生的自然场景统计特征或者目标语义特

征表达上的变化,在主客观评价标准上均无法显著

提升去雾结果的视觉感知质量和目标可识别性。
因此,本文提出了一个无监督先验混合网络实

现人看机判的雾霾图像增强。 该方法结合了传统方

法在建立稳定去雾映射与深度学习方法挖掘特征表

达上的优势,通过无监督方式实现了散射降质的去

除,并且增强雾霾图像的表观统计特征和目标类别

语义特征。 结果也表明所提出的网络可以实现去雾

图像与清晰图像在特征域上距离的减少,从而提升

雾霾图像的视觉图像感知质量和目标的可识别性。
所以本文方法有利于监控系统在雾霾天气进行人看

机判任务,且具有高效易用特点。
但是,该方法仍然难以补充雾霾图像中受散射

模糊和图像压缩而损失的纹理信息,所以本文方法

结果与真实图像在图像感知质量和机器感知质量上

仍存在一定的差别。 下一步的工作将结合时域信

息,补充单帧纹理,进一步提升图像增强效果。
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