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基于边缘信息的轻量化图像去雾卷积神经网络
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 摘　要                由于在采用 CCD/CMOS 传感器进行图像采集时，可能会存在严重的信息退化，单图像去雾处理是一个

具有挑战性的不适定问题。然而，现有的基于深度学习的单图像去雾方法只采用清晰和有雾的图像对来

指导去雾网络的训练，忽视了图像内存在的非均匀的细节信息，从而导致去雾网络的处理过程是全局的，

导致某些原有信息丢失，同时对于非均匀雾气也不能很好地去除。还有部分算法采用先验信息对图像去

雾进行引导，如 DCP（暗通道先验）、颜色先验、物理模型先验等。这些方法可以为图像去雾提供一

定的先验信息，从而增强图像去雾效果。此外，还有部分方法针对去雾任务来设计网络模型和函数，这

些算法通常在去雾指标峰值信噪比、结构相似度上能够取得较好的成绩，然而恢复无雾图像的主观评价

往往不尽如人意，真实的雾气图像去雾中并不能去除非均匀的雾气，同时导致图像存在一定的颜色失真。

对此，提出一种基于边缘对应峰值信噪比的先验方法，通过检测图像的边缘信息，评估相应的峰值信噪

比，从而估测图像中雾气存在的主要区域，以边缘信息作为先验来引导图像去雾网络。此外，还设计了

一种基于边缘先验引导模块的可变形卷积网络，利用图像的雾气特征进行引导，从而增强去雾网络恢复

图像能力。所提出的算法在合成和真实数据集的广泛实验上均展现了较好的结果。   
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0  引言

在现代的社会和工作中，尤其是需要在复杂环境中工作

的时候，视野往往会被雾气遮挡。这一问题会导致边缘端智

能设备应用时，如带有目标检测功能的行车记录仪，或者智

能监控摄像头就有可能会受雾气影响，从而导致许多在户外

环境中部署的基于视觉的算法都具有较差的效果，如图像任

务中的目标检测任务，进而使得智能装备工作时存在安全隐

患。因此，提高模糊图像的可见性，对提高各种重要的计算

机视觉任务的性能具有重要意义。而现阶段的去雾算法中有

些网络的去雾效果并不能很好满足应用需求，同时由于现阶

段有许多去雾网络为了达到更好的性能而引入复杂的结构，

这种措施对提高模型性能可能有一定的帮助，但是会导致模

型推理时计算量太大，整个网络对算力的要求更难以满足，

从而无法应用到边缘设备上。本文提出了一种以物理模型引

导图像去雾网络的 EGC 卷积，不仅利用雾气的物理特征来提

高去雾能力，还使得整体网络可以设计得更加轻量化，进一

步降低算力需求，因此本文的网络设计有着实际应用的价值

和意义。

雾霾的存在在很大程度上降低了室外场景的能见度和对

比度，这会导致下游视觉任务的表现变得并不理想，如自动

驾驶任务和监控中的目标检测和图像分割任务。通过大气散

射模型，可以将雾霾形成用公式进行描述：

    （1）

早期的去雾方法多是基于传统算法来实现，例如基于直

方图的去雾方法、暗通道先验（DCP）、Retinex 图像增强算

法等，但是效果并不理想，因为仅仅从雾气图像中很难提取

出有用的特征信息。有人提出了同一场景提取多种天气图像

的多图像去雾方法。此外，还有提取图像的深度信息，基于

给定的深度信息进行去雾的算法。近年来，已经有很多基于

卷积神经网络的端到端去雾方法被提出，通过去网络模型直

接学习模糊到清晰的图像转换来简化去模糊问题，利用数据

引导的方式可以大大提高图像去雾的效果。大多数现有的方

法通常采用清晰图像与有雾图像成对作为训练对象，通过基

于 L1 或 L2 损失函数来指导更新去雾网络，同时不需要进行

任何正则化处理。但是只有这两种损失函数仍无法有效地处

理图像的细节特征，往往会导致恢复图像的颜色失真和部分

细节丢失。之前的论文里有的方法是专注于通过显著增加去

雾模型的深度或宽度来提高去雾性能，这种方法不考虑内存
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占用和计算开销，导致它们不能在资源有约束的场景下部署，

例如嵌入式设备或移动端，如三叉戟网络（TDN）[1]。

为了实现网络去雾性能和资源占用量之间的最佳权衡，

本文提出了一种轻量化去雾网络。考虑到去雾任务需要在移

动端部署的需求，设计了一种基于深度可分离卷积构成的边

缘先验引导卷积模块（EGC），利用少量的计算先得出图像

中边缘特征对应的峰值信噪比值，从而利用这一参数引导可

变性卷积神经网络，并利用残差结构保留原有图像信息。这

一去雾模型可以有效从非均匀雾气提取边缘特征图，并且可

变形卷积能够对图像边缘细节进行更精细的复原处理，同时

针对不同雾气浓度区域的计算参数量也不同，可以使得计算

参数和模型去雾性能达到平衡。

1  相关工作

单幅图像去雾任务中有两种常用的方法：一是通过先验

信息引导的方法，二是利用数据驱动网络学习的方法。基于

先验的方法通常依赖于物理大气散射模型手工设计先验模型

去雾的方法，如对比度最大化方法、暗通道先验（DCP）[2]、

颜色衰减先验和非局部先验算法 [3] 等。虽然这些基于先验的

方法在人工合成数据集上取得了较为良好的结果，但是这些

算法依赖于人为假设和相对特定的目标场景而设计，导致了

设计的网络具有较低的鲁棒性，并且在真实雾气图像的去雾

处理上往往不能达到预期的效果 [4]。

利用数据驱动网络学习的方法通常使用深度神经网络来

估计大气散射模型中的参数（投射系数和大气光照强度），

以实现单张图像去雾。例如 AODnet[5]，这种网络估计了一种

与透射系数和大气光强度相关的新的物理模型参数。然而，

这种方法可能会因为误差累积而导致伪影，从而导致出现不

准确的估计偏差，使得恢复图像和清晰图像之间存在较大的

重建误差。此外，能够真实反映现实环境中的大气光照强度

和投射系数是非常复杂和困难的。因此，这些年来，有许多

论文抛弃了大气散射模型，提出了端到端的图像去雾算法。

例如，Qin 等人提出的一种特征融合注意机制网络 [6]，通过

处理不同类型的信息来增强特征提取网络的灵活性，该网络

只使用考虑有雾气图像与无雾图像之间的 L1 损失误差。此外，

还有部分算法引入了 encoder 和 decoder 框架 [7]，或者提出正

负样本进行对比训练的方法 [8]，这些方法通常需要较大的训

练样本和较多的计算参数量，从而导致网络模型不能实现轻

量化。

2  本文提出的方法

2.1  边缘先验

提取边缘特征信息这一方法通常会在图像超分领域使

用，通过构建一个边缘查找表，将图像块的边缘信息映射到

每个子网络的 PSNR 性能及其计算消耗。在推理阶段，每个

图像块将被送入不同子网络，以寻求更佳的计算复杂度和性

能的均衡，根据不同图像块的性能会随超分模型的大小而变

化。受到一个大型网络对每组数据进行 PSNR 推断这一启发，

本文构建了边缘信息到 PSNR 值的对应转换关系，通过计算

得到边缘信息所对应的 PSNR 值，进而引导网络模型。具体

来说，则是先针对每一个图像块，通过索贝尔边缘检测得到

边缘信息值的均值和最大最小值，其中 A 表示图像的灰度图，

而灰度图与对应的 X 方向和 Y 方向的梯度矩阵进行卷积，就

可得出对应方向上的边缘检测图像灰度值：

                  （2）

                    （3）

通过逐点提取图像中每一个像素的环绕相邻像素的特征

数据，根据两个矢量方向分别进行卷积计算，再通过均方差

来计算该点确切的边缘检测得分，如下所示：

                                    （4）

[min (E), max (E)] 整个区间会根据得分水平来划分，通

过离散化处理将整个区间平均分成 K 个子区间，区间范围如

下：

              （5）

再通过一个 PSNR 计算子网，分别计算第 k 个子区间内

的平均 PSNR 值，并分别将这 k 个区间的 PSNR 值和边缘检

测得分进行对应，构建出边缘检测值和峰值信噪比的对照关

系。

2.2  边缘先验引导卷积（EGC）

由于目标的尺度、姿态、视点和结构变形引起的种种复

杂因素的存在，在机器视觉图像任务中通常采用可变形卷积

来解决这类难题。本文针对雾气的非均匀性同样采用这一结

构设计了去雾网络。可变形卷积 [9] 不同于传统卷积的地方

在于其通过引导子网络模块可以改变网络输入的采样方式，

通过学习不同模块内的特征信息可以得到不同的卷积输入数

据，这一方法在还原物体边缘信息上具有先天优势，因此本

文基于边缘引导模块构建了一个基于 PSNR 值的可变形卷积

模块。卷积输入先给到可变形 off set 卷积中，通过可变形卷

积获得偏移引导量，再根据该偏移引导来改变输入特征的横

坐标和纵坐标，从而得到一个非矩形的不规则采样框，之后

将采样得到的参数进行卷积，得到输出。图 1 为基于可变形

卷积的边缘先验引导卷积模块（EGC）。
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图 1  边缘先验引导卷积模块

   （6）

可变形卷积训练的时候，用于生成输出特征的卷积核和

用于生成偏移量的卷积核是成对进行更新的，因此每一次反

向传播都是对相同组的卷积参数进行反向传播学习。同时，

同一层卷积采用的可变形偏移量是通用的，这也能够在一定

程度上保留通道之间的相关性特征。

本文设计的去雾网络结构图如图 2 所示。

图 2  去雾网络结构

图 3 为 PyTorch 自带的网络模型生成函数，由图 3 可知

本文设计的去雾网络采用了 6 层隐含层残差结构，其中隐含

层中包括边缘先验引导卷积计算，用来引导去雾处理，并且

在每层网络之间引入了残差结构，网络的输入层为逐点卷积，

卷积核大小为 1，从而扩展了通道数。输出层同样使用卷积

核大小为 1 的逐点卷积，用作图像复原功能，并与原图叠加

获得最终去雾结果。

图 3  模型参数量

模型参数量仅为 1971，并且计算量仅为 0.7 GFLOPS。该

模型大小远远小于轻量化网络 mobilenetV2 的 2.496 GFLOPS，

可以部署到算力匮乏的边缘端设备上。

2.3  损失函数

损失函数是机器学习模型中用于量化大部分神经网络模

型预测值与实际观测值之间差异程度的函数，也是用于参数

更新的训练期望指标之一。选择合适的损失函数对于确保网

络模型训练后能够产生精确且符合预期的结果至关重要。不

同的任务和问题具有不同的数据分布和特性，因此需要针对

性地选择合适的损失函数。在针对去雾图像处理任务设计的

损失函数中，L2 损失函数（也称为均方误差损失函数）是一

个常见的组成部分，它有助于模型更好地捕捉并减少预测图

像与实际清晰图像之间的像素级差异，从而提升去雾效果。

           （7）

针对图像去雾算法的特点 [10]，参考大多数的图像去雾论

文 [11-13] 中遇到的颜色特征失真问题，损失函数对于不同的图

像处理任务都有不同的针对特性和鲁棒性，本设计引入了余

弦损失函数、L2 损失函数和物理模型损失函数。

Lphy 损失函数是基于物理模型对 t 和 A 进行更新，该损

失函数由一组有雾图像和对应的透射系数 t 和一组对应的大

气光照强度组成，根据训练的每一轮结果计算均方误差。

   （8）
根据不同损失函数对模型更新参数的差异和多次训练结

果进行特征加权的调整，得出一个加权损失函数：

       （9）

3  实验

数据集：采用 RESIDE 的 ITS 和 OTS 作为训练集，这是

一个新的大规模数据集，用于训练和测试单图像去雾算法。

RESIDE 在数据源（合成与真实世界）、内容（室内与室外

场景）和评估选项方面都是全面和多样化的。ITS 包含 11 万

张合成模糊图像，使用现有室内深度数据集的图像，OTS 包

含了 313 950 张由收集到的真实世界户外场景合成的图像，

然而数据并没有深度信息。合成数据集是通过大气散射模型

来估计每幅图像的深度图，用它来合成户外模糊图像。

在训练中，为了验证边缘检测先验去雾架构的性能，利

用 PSNR 和 SSIM 来定量评价去雾性能。对于训练数据，从

RESIDE 的图像中随机抽取 10 000 个无雾模块。对于每个模

块，均匀采样 10 个随机传输 t ∈ (0,1)，生成 10 个雾气斑块。

因此，总共生成了 10 万个合成雾气块用于训练。每一层卷积
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权值通过从高斯分布（均值 µ=0，标准差 σ=0.001）中随机抽

取来初始化，并将偏差设置为 0。学习率每 100 000 次迭代从

5e-3 下降到 1.125e-4，并在 Nvidia RTX2060S 上训练 20 轮，

图 4 和图 5 为室内和室外的去雾图像。

图 4  室内去雾效果

图 5  室外去雾效果

4  结论

本文提出了一种新的单幅图像去模糊的深度学习方法，

采用的是轻量化可变形卷积网络模型。受传统的雾气相关特

征和去雾方法的启发以及现有轻量化卷积网络算法的启发，

基于投射系数估计设计了一个具有特殊去雾功能的可训练的

端到端系统，其中特征提取层和物理模型参数估计层与传统

的卷积神经网络有区别。本文在现有的去雾卷积网络的研究

基础上，通过分析雾气图像的形成原因，以及图像在雾气中

的成像原理，提出了基于物理边缘信息引导的轻量化去雾可

变形卷积神经网络，同时针对去雾颜色失真的问题提出了一

种新的去雾损失函数，在合成和真实数据集上训练网络，在

室内和室外图像上均展现了较好的结果。同时，较少的模型

参数量使得该轻量化去雾卷积模型能够在拥有不多计算资源

的边缘设备上机进行部署。
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