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基于暗通道先验损失的无监督单图像去雾

摘要

图像去雾(Haze Removal)是图像处理领域越发热门的研究方向之一，其任务是将

受雾霾影响的模糊图片处理为晴朗天气下的清晰图片。经典的基于图像先验的去雾方

法，通常将去雾问题表述为能量最小化任务，需要手动制作输入和输出示例来提供信

息。而随着图像处理技术的发展，出现了众多基于大量数据学习的技术，但它们对示

例数量的需求很大。由于很难获取相同场景在晴朗和雾霾条件下的图像，并且现有的

室外图像数据集的深度信息非常不精确，导致对室外图像的处理尤为困难。为了解决

该问题，本文提出了一种无监督的、基于上下文聚合网络(Context Aggregation Network,

CAN)的架构，该架构使用暗通道先验(Dark Channel Prior, DCP)能量函数来优化网络权

重，不依赖于原始模糊图像之外的任何数据即可得到对应的清晰图像。
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1 研究背景

图像去雾任务大多采用雾霾模型来进行求解。基于求解方法的不同，现有的图像去

雾方法主要分为两种：基于先验的方法、数据驱动的方法。

1.1基于先验的方法

对图像去雾的早期尝试需要用到同一场景在不同天气条件下[1]，或使用不同滤镜[2]

得到的多幅图像。例如，Kopf等人提出了一种利用地形，城市模型等信息对室外图像

进行去雾的方法，是一种基于先验知识的方法[3]。

常见的基于先验的方法有：使用Markov Ranclom Fiela （MRF）框架最大化图像中

每个斑块的局部对比度 [4]、利用透射和阴影的相关性较小等先验知识来解决场景反射

率和空气光之间的不一致问题[5]、利用暗通道先验（DCP，即在清晰图像中，图像块中

的最暗像素接近于零，天空除外）进行处理[6]、“颜色线”假设（小图像块中的像素在

RGB空间中具有一维分布的特征）[7]等。

虽然基于先验的方法展示了精细的图像细节，但它们通常具有饱和度和对比度的增

加、颜色不真实以及难以处理天空区域等缺陷。在某种程度上，这是因为假设不适用

于所有的模糊图像。此外，每个图像都需要一个单独的非平凡的优化和解决方案，而

这对于实时应用来说是一大障碍。

1.2数据驱动方法

现有的数据驱动方法往往需要一对模糊和清晰图像的数据集，如使用颜色衰减先验

（Color Attenuation Prior, CAP）[8]的方案、使用神经网络进行单图像去模糊（MSCNN）

[9]、AOD-Net[10]、条件 GAN架构[11]等。但它们大多数都是在有监督的条件下进行训练

的，依赖于合成数据集。



2 问题描述

尽管基于先验知识和数据驱动的方法可以获得较好的去雾效果，但仍存在问题：

1）基于先验知识进行去雾的方法仅利用深度学习或先验知识估计出模型参数，本

质上并没有对单个图像进行实时分析和去雾，导致迁移性差，光晕伪影等问题[3-8]。

2）现有的数据驱动方法[9-11]与基于先验知识的方法都需要去雾前后的对比图像数

据集来进行监督训练，但现有室外图像集的深度信息非常不精确[12,13]，室内数据集则

存在域转移问题，难以实际应用。

3 解决方法

3.1雾霾模型(Haze Model)

常用的雾霾模型[14]如式(1)：

� � = � � � � + 1 − � � �, �(�) = �− ��(�) (1)

其中，�(�) ∈ ��是雾霾图像；� � 是没有雾霾的清晰图像；�是大气光照，分为

RGB三个通道；�(�)是透射率，与视景深度�(�)相关。

从(1)看出，去雾问题可描述为：在已知�(�)的条件下，获得式中的�(�)。为此，需

要求解一含有 3N个方程的方程组，其中有 4N+3个未知数(�(�), �(�), �)。由于方程数

量小于未知数个数，因此需要额外的先验知识辅助求解。

3.2暗通道先验(Dark Channel Prior)

一个图像的暗通道[6]定义为：

����� � = ���
�∈�,�,�

( ���
�∈�(�)

��(�) ) (2)

其中，��(�)表示彩色图像的每个通道，�(�)是中心在�的小图像窗口。实际生活中，

暗通道所对应的数值往往接近于 0。

假设�已知，且在一个小的图像窗口内，透射率��(�)可以认为是常数。由(1)式可得：

��(�)
�� =

��(�)
�� �(�) + 1 − �(�) (3)

根据暗通道先验，����� ��0；对(3)式两端求两次最小值运算，并引入修正因子� ∈



[0,1]（通常取 0.95），使得去雾后保留正常浓度的雾，从而得到粗透射率：

��(�) = 1 − � ���
�∈�,�,�

( ���
�∈�(�)

��(�)
�� ) (4)

3.3软抠图(Soft Matting)

式(1)中的雾霾模型类似于[15]中提到的抠图模型：

�� = ���� + (1 − ��)�� (5)

其输出图像是一个前景图像和背景图像的凸线性组合，由线性组合系数� ∈ [0,1]控

制。用粗透射率��(�)代替该式中的�可得能量函数：

�(�, ��) = ���� + �(� − ��)�(� − ��) (6)

式(6)中第一项有利于成功抠图，第二项代表暗通道的保真度；�用来确定两者之间

的相关程度，可以取10−4[3]；� = [� = �]；�是类拉普拉斯矩阵：

��� =
�|(�,�)∈��

(��� − ���
�)� ∀�, � = 1. . . � (7)
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1
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�3)−1(�� − ��)] (8)

其中， �和�是以像素点�为中心的小窗口��处的两个像素点；��常取 3 ∗ 3；

�� ∈ �3 ,�� ∈ �3∗3分别是图像窗口的均值和协方差；�3是单位矩阵。平滑系数�取

10−6。

3.4损失函数的实现(Implementation as a Loss Function)

对式(6)中的第一项进行拉普拉斯矩阵分解可得：

�1(�, ��) = ���� =
�=1

�

�=1

9
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9
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将式(9)代入式(6)并向量化可得：
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其中，⊙表示按元素相乘；� = 81；�, ��, �� ∈ ��∗�；�下标表示��, ��, �是网络学

习的结果，��, ��的具体形式为��
� =

�1 ⋯ �9
⋮ ⋱ ⋮
�1 ⋯ �9

, ��
� =
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。



基于式(10)的损失函数训练可得到预期网络参数��，从而将原问题转化为基于只包

含雾霾图像的训练集{��}�=1
� 即可进行求解：

�∗ = ��� ���
�

[
1
�

�=1

�

�(��, ��(��))� ] (11)

其中，�是图像数量。损失模型的输入输出图如图 3.4.1：

图 3.4.1

3.5计算场景辐射(Computing the Scene Radiance)

网络训练完成后，新雾霾图像的传输映射函数��(�)便能够通过向前运算得到，从

而通过雾霾模型(1)来恢复场景辐射：

�(�) =
�(�) − �

���(��(�), �0)
+ � (12)

其中，�0（取 0.1[6]）用来防止分母取 0；对于大气光照�，采用[6]中的方法：首先

在雾霾图像的暗通道中选取亮度前 0.1%的点，对应到原图中再取最亮的点作为�的估

计。

3.6架构(Architechture)

受到[16]的启发，本论文提出了一种名为 Dilated Residual Network的网络，如图

3.6.1。

类似于 Context Aggregation Network (CAN)，该网络保证每个层的分辨率与输入输



出图像的分辨率一致。为了获得较为精确的预测值，本文避免了池化层和上采样，而

是采用指数型扩张因子的扩张卷积来增加接收场(Receptive Field)，并在每个扩张卷积

层之间增加了两个普通的卷积层，从而获得更丰富的非线性表示。

图 3.6.1

该网络由 6个扩张残差块串联而成，每个块由两个常规卷积层和一个扩张卷积层组成。

从上一个块到下一个块，扩张卷积层的扩张因子均加倍。每个卷积层的滤波尺度都是

3 × 3 × 32。每个常规卷积层之后都进行批归一化[17]和 ReLU[18]非线性激活函数操作，

而每个空洞卷积之后只进行批归一化。最后一层是一个线性变换，将结果转换为传输

图的输出维度 1 × 1 × 1。本文还引入了额外的 ResNet-style[19]的跳跃连接，将每个块的

输入和输出简单相加，从而改善梯度流和向输出传播更细节的信息。

4 实验介绍

4.1实验方法

论文使用 RESIDE（REalistic Single Image DEhazing）的数据集 RTTS和 OTS（包

括 SOTS-indoor、SOTS-outdoor、HSTS 三个子集）分别作为训练集和测试集 [1]，以

PSNR（峰值信噪比，Peak Signal to Noise Ratio）和 SSIM（结构相似性，Structural

Similarity）作为评价指标，将所提方法与已有的多种去雾方法进行对比分析，从而分

析本文所提方法的优劣。

4.2实验环境

实验环境的设置主要分为硬件环境、软件环境、参数设置、训练时间四部分。



1. 硬件环境：GTX Titan-X Nvidia GPU

2. 软件环境：框架选择 TensorFlow；优化器采用 Adam优化器。

3. 参数设置：模型的损失函数参数直接使用[6]，[19]中建议的损失函数参数，λ、

ω、t0、ε、DCP应用区域和软抠图应用区域大小分别为 10−4、0.95、0.1、10−6、15×15

和 3×3；优化器的参数设为批大小为 24，初始学习率为 lr = 3·10−4，指数衰减因子为

0.96每 3个 epoch；网络权重初始化使用均值为 0，方差为 0.1的随机初始化。

4. 训练时间：训练 8小时，获取约 30个 epoch后的最佳解决方案。对于户外数据，

在第 27个 epoch停止；室内数据则在第 30个 epoch停止。

5 实验结果与分析

论文基于三个不同的测试集，从定量分析与定性分析两方面评估了所提方法的性能。

这些测试集是通过合成创建的，因此包含了清晰图像和它们的有雾版本。

5.1定量分析

论文将所提方法与基于先验的方法（DCP [6]、BCCR [20]、NLD [21]）以及基于数据

驱动的方法（CAP [8]、MSCNN [9]、DehazeNet [22]、AOD-Net [10]和 GFN [23]）进行了比

较。图 5.1.1给出了论文所提方法与其他方法在不同测试集上的 PSNR/SSIM指标。

从图 5.1.1可以看出，论文提出的方法在 SOTS-outdoor测试集中所得结果的两项指

标均为最高；在 HSTS测试集的结果中，PSNR与最大值十分接近、SSIM为最高；在

SOTS-indoor测试集中，由于训练集为室外图像，因此论文方法受到域转移的影响，两

项指标得分较低。

除此之外，本文的方法在效率上继承了原本 DCP方法的高效性。在加上 GPU与

CPU的运行时间后，本文使用 SOTS-outdoor数据集，将自己的方法与使用 matlab实现

的软抠图 DCP（slow-DCP）[6]、引导图像滤波器 DCP（fast-DCP）[24]的方法进行了对

图 5.1.1各去雾方法在各测试集中所得的 PSNR/SSIM 指标



比。图 5.1.2给出了论文方法与其他方法在 SOTS-outdoor测试集上的 PSNR/SSIM与运

行时间指标。

根据图 5.1.2可以看出，本文的方法与两种根据 DCP进行去雾的方法相比，PSNR

和 SSIM的表现均有很大提升，而将 CPU与 GPU的运行时间相加后，也与 fast-DCP

的用时较接近，然而 fast-DCP的去雾效果却是三种方法中最差的。

5.2定性分析

图 5.2.1展示了论文所提方法在 HSTS测试集上的定性分析结果。

在图 5.2.1 的上半部分，可以看到论文的方法保持了原始图像的真实颜色，而

DCP[6]、BCCR[20]和 NLD[21]则往往会产生过饱和的天空。论文的结果与 CAP[8]产生的结

果相似，但更接近地面真实图像的真实颜色。

图 5.1.2各去雾方法在 SOTS-outdoor 测试集中所得的 PSNR/SSIM 与运行时间指标

图 5.2.1在 HSTS 测试集上的去雾效果对比

上半部分：与基于先验的方法进行比较；下半部分：与基于深度学习的方法进行比较



图 5.2.1的下半部分将论文方法与基于深度学习的方法进行了比较。在大多数图像

中，论文保留了真实的对比度和颜色，而 MSCNN[9]和 GFN[23]的结果中，对比度往往

过大。有时，论文所提方法会稍微改变天空的颜色，这是因为论文的训练方法是无监

督的，没有清晰的天空图像供其参考。

图 5.2.2给出了论文的方法与基于先验和数据驱动方法的去雾效果对比。论文显示

了论文的网络在 27个 epoch（在测试中得到的最佳 epoch数量）和 30个 epoch（产生

的图像更类似于 DCP）后的输出。可以看到，在 27个 epoch后，论文并没有完全去除

所有的雾霾，这是因为 RESIDE中的户外图像与真实世界中的图像相比，雾霾较轻，

因此训练得到的方法去雾程度较轻。

图 5.2.2现实世界图像的去雾效果对比（括号中的数字表示训练的 epoch 数）



5.3总结

总的来说，论文提出了一种用于单图像去雾的对深度神经网络进行无监督训练的方

法。论文方法在去雾效果上存在缺陷，可能导致天空颜色的失真，这是由于训练过程

中没有晴朗图片作为参考对象。除此之外，论文方法在室外场景中展现了最好的去雾

效果与很短的时间花费外，还避免了对合成训练集的需求。同时，论文的方法也可以

结合 DCP之外的其他能量函数，将其作为损失函数进行无监督训练。
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