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摘　 要：雾天条件会显著降低船舶航行的可见性，影响船舶图像观测质量并威胁航行安全，因此提升雾航图像的去
雾效果具有重要意义。针对传统船舶图像去雾方法在海事场景下存在的去雾不足、细节恢复能力差等问题，本文
基于真实船舶航行图像构建试验数据集，提出一种融合改进循环对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）与注意力机制的端到端船
舶图像去雾方法。该方法引入通道依赖建模机制（ＳＥ），对特征图进行压缩与聚合，增强网络的全局特征学习能力；
通过跳跃连接实现多尺度通道融合，在降低计算量的同时有效捕获复杂大气条件下的雾特性，提高对不同尺度船
舶目标的表征能力。此外，进一步加入通道卷积增强模块（ＣＡ）模块以强化特征选择能力，增强网络对船舶轮廓与
局部细节的恢复效果。通过多项定量指标与真实雾航场景测试验证所提方法的鲁棒性，结果表明该方法在各类航
行场景中均取得优于对比方法的去雾与细节恢复性能。
关键词：水路运输；去雾算法；循环对抗神经网络；注意力机制；雾航船舶
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　 　 雾天航行是海运行业常年面对的困难问题，雾
天航行过程中存在的能见度差、观测不良等问题大
大影响船舶运行的安全性，且影响整个水路交通流
的运行效率［１２］，以往依靠人工望的方式，船舶在
雾天制动时间短，在船舶密集航行的水域极易发生
碰撞，基于机器视觉的船舶图像去雾方式能提升图
像质量，增强船舶望效果，辅助人工望，一定程
度上解决雾天航行困难的问题，并且对于船舶自动
驾驶感知方面也有极大的促进作用［３］。

雾天航行时，在水汽等外界环境的影响下，相机
拍摄的图像存在细节模糊、纹理不清晰等问题，从水
汽对光线的散射效应出发，通过估计大气光值并通
过数学方法还原大气光值以达到去雾目的的暗通道
去雾方法是比较普遍的去雾方法［４］，该方法基于大
气成像模型，考虑像素值的强弱关系，因其本身的原
理局限性，该方法在某些特定场景并不适用［５６］，迟
明善等［７］基于暗通道去雾技术结合Ｏｔｓｕ算法改进
暗通道去雾方法使该方法更好地适应船舶航行场
景。基于统计学原理的直方图均衡化去雾算法计算
简单，能有效增强图像对比度，能适应不同的雾天场
景，但该方法可能会将图像噪声放大，影响生成图像
的质量［８１１］。ＰＡＮＤＥＹ等［１２］使用一种基于特征的
高效融合技术来增强透射级别的单雾图像，该方法
不需要参数预处理且易于实现。陈遵科［１３］采用巴
特沃斯滤波器对图像进行滤波处理以此达到船舶航
行图像去雾的目的。区域自适应增强去雾通过图像
区域特点和雾气特性，对图像不同对比度与亮度等
参数进行调整以达到去雾目的［１４］。钟魁松等［１５］将
暗通道去雾技术和直方图去雾技术相结合应用到车
辆自动驾驶感知去雾当中取得良好效果。ＨＵＡＮＧ
等［１６］提出一种基于改进的凸优化模型的海雾去除
方法，该方法不需要大量的先验条件就能完成图像
去雾的目的。基于Ｒｅｔｉｎｅｘ的去雾方法也是较为常
用的图像去雾方法，该方法虽然能有效增强图像的
细节和对比度，在光照均衡的情况下去雾任务表现

良好，但该方法受参数的影响严重，选取不同的参数
组合是难以解决的问题［１７１８］。ＬＩ等［１９］提出一种模
型结构简单的端到端网络ＡＯＤＮｅｔ，该模型达到较
平衡的处理时间与图像处理质量的均衡，但由于其
模型本身参数较少，因此，该模型对细节处理能力不
强，并且在去雾结果中有较大的颜色偏差。ＣＨＥＮ
等［２０］基于平滑卷积，提出一种具有较好特征识别能
力的ＧＣＡＮｅｔ，该网络通过门控上下文聚合模块，能
动态调整去雾强度，对雾气不均匀的情况有较好的
性能，但其网络本身计算复杂度高，并且对于颜色的
还原表现性能不强。ＷＡＮＧ等［２１］提出一种专注于
提取图像不同深度空间特征和细节特征的网络，该
网络对图像颜色以及细节还原有独特优势。吴峻江
等［２２］提出的融合不同层次特征的多层次特征融合
感知网络在不同程度雾气环境中取得良好效果。ＬＩ
等［２３］提出的循环对抗神经网络主要应用方面是图
像格式转换，去雾任务也是该网络被广泛应用的领
域之一。文献［２４］和文献［２５］通过不成对的图像
对循环对抗神经网络进行训练，解决雾天图像缺乏、
模型训练困难的问题，对后期研究的开展有重要意
义。ＧＵＯ等［２６］在网络中引入多尺度通道注意力机
制，增强网络对雾气特征的提取能力，提升网络的去
雾效果。

传统的图像去雾检测方法在常见的雾天环境下
取得良好的效果，但针对与海面船舶航行去雾仍有
性能欠缺，常见的海面雾天图像往往存在水面低纹
理地区干扰特征提取的问题，不同结构层次的船舶
细节特征提取不充分，颜色还原偏差较大等问题。
针对这些问题，本研究围绕水上船舶成像特性进行
研究，提出一种改进的端到端的雾天船舶航行去雾
网络，并通过自建数据集设计试验表明该网络在船
舶航行去雾任务中的鲁棒性。
１　 网络架构

ＣｙｃｌｅＧＡＮ网络不同于平常的生成对抗网络
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ＧＡＮ，ＣｙｃｌｅＧＡＮ网络由原本的１组生成器判别器扩
展为２组生成器判别器，并且引入循环一致性损失
来保证图像处理任务的质量。
１ １　 网络生成器

循环对抗神经网络原本的生成器采用残差神经
网络（ＲｅｓＮｅｔ），该网络引入残差块，能较好地捕捉
图像的高层次结构特征和低层次的细节特征，Ｒｅｓ
Ｎｅｔ网络主要由卷积层、残差块、反卷积层和输出层
组成。
１ ２　 通道注意力

１）通道依赖建模机制（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，
ＳＥ）是用于自适应通道权重的注意力机制模块，该
模块主要功能是突出图像各通道之间的关联性，使
模型更加关注图像中的重要信息，ＳＥ注意力机制主
要由全局平均池化层、全连接层和通道加权层构成，
见图１。

图１　 ＳＥ注意力机制
Ｆｉｇ． １　 ＳＥ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 ＳＥ注意力机制主要作用流程是图像经过平均
池化层压缩形成包含通道信息的一维数据ｚｃ，将获
取的数据经过２个全连接层以及激活函数的处理得
到各个通道的权重信息ｓｃ。将得到的权重值和初始
图像相结合，得到含有不同通道权重重要性的图像
信息珓ｏ。具体计算流程为

ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ）＝ １
Ｈ × Ｗ

Ｈ

ｉ ＝ １

Ｗ

ｊ ＝ １
ｕｃ（ｉ，ｊ） （１）

ｓｃ ＝ Ｆｅｘ（ｚｃ，Ｗ）＝ σ（Ｗ２·δ（Ｗ１·ｚｃ）） （２）
珓ｏ ＝ Ｆｓｃａｌｅ（ｕｃ，ｓｃ）＝ ｓｃ·ｕｃ （３）

式（１）～式（３）中：ｕｃ（ｉ，ｊ）为具体的通道特征值；Ｗ１
和Ｗ２为特征矩阵；σ为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；δ为ＲｅｌＵ激
活函数。
２）改造的通道卷积增强模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎ）也是一种通道注意力机制，和ＳＥ注意力模
块不同，ＣＡ模块在经过全局池化之后，不使用全连
接层来生成特征权重，ＣＡ模块使用１ × １的卷积操
作来生成权重，ＣＡ模块主要由池化层、卷积层和激
活函数层构成，ＳＥ模块和ＣＡ模块的具体构成细节
见图２。
１ ３　 改进的生成器ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ

ＲｅｓＮｅｔ的核心思想是引入残差块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｂｌｏｃｋ），残差块是ＲｅｓＮｅｔ网络的核心组成部分，随

（ａ）ＳＥ模块　 （ｂ）ＣＡ模块
图２　 注意力对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

着网络深度的增加，引入残差块能解决梯度消失的
问题，可提高网络训练的稳定性，并且可通过残差连
接帮助网络学习不同尺度的信息。原生成器网络在
海上图像去雾任务中存在局部船舶细节特征识别不
足、对非关键特征如光照噪声等分配过多资源导致
整体去雾效果不佳等问题。

试验通过将ＳＥ模块和ＣＡ模块引入残差块中
强化网络的通道自适应调控能力，并将这种网络命
名为ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ网络。
１． ３． １　 融合ＣＡ注意力机制的生成器

在改进的模块中通过卷积操作进行特征提取后
直连ＣＡ机制，ＣＡ注意力机制通过全局池化操作压
缩图像空间维度有效提升ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ网络的细节
感知能力，该注意力机制相较于ＳＥ注意力机制的
区别是用１ × １卷积替代全连接操作，重点关注局部
关键信息，有参数量小的优势，局部特征提取能力强
的优势，通过卷积操作进行特征提取后，可提升模型
对船舶轮廓等关键信息的关注程度。通过卷积后直
连ＣＡ模块的方式能在保证模型轻量化的同时有效
提升改进的生成器ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ的局部特征提取
能力。
１． ３． ２　 残差通道融合ＳＥ注意力机制

在ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ网络中通过ＳＥ模块和残差连
接相结合的方式融合ＳＥ模块，主要思想是将模块
的输入不经过卷积操作，直接输入ＳＥ模块中处理，
并将处理后的信息与模块的输入和经过卷积及ＣＡ
模块操作后的信息加和传入到下一层残差块中，不
经任何操作的残差连接能有效保留上一层传来的图
像的原始信息，ＳＥ模块的优势在于全连接操作，提
升网络处理特征复杂的船舶图像能力，尤其是背景
复杂、细节丰富的船舶航行图像。通过残差加和的
方式融合ＳＥ模块在保证网络轻量化的同时能提升
网络对全局信息的关注。

ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ网络在本身卷积操作后融合ＣＡ
注意力机制，在保证计算量增加不大的前提下提升
生成器对局部细节的关注度，强化网络对船舶、障碍
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物等关键信息的处理能力，通过残差连接ＳＥ注意
力模块保留上一维度的特征信息，并且提升模型对
图像全局信息的捕获能力和网络对图像整体结构信
息的处理能力，改进前后的残差块见图３。

（ａ）改进前的残差块　 （ｂ）改进后的残差块
图３　 改进前后的残差块

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

１ ４　 判别器
模型鉴别器采用的是ＰａｔｃｈＧＡＮ，鉴别器的主要

作用是对生成器生成的图像进行判别，通过鉴别器
的监督促进生成器生成更高质量的图像，ＰａｔｃｈＧＡＮ
主要由多个卷积层、归一化层和Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ激活函
数组成。
１ ５　 损失函数

ＣｙｃｌｅＧＡＮ网络整体的损失函数由循环一致性
损失和生成对抗损失通过加权组成，具体计算为

ＬＣｙｃｌｅＧＡＮ ＝ λＧＡＮ·ＬＧＡＮ ＋ λＣｙｃｌｅ·ＬＣｙｃｌｅ （４）
　 　 循环一致性损失是循环对抗神经网络中引入的
核心思想，循环一致性损失保证２次图像转换的质
量，通过约束第一次和最后一次生成图像的相似程
度，以确保中间生成图像的质量。其具体计算方
法为
ＬＣｙｃｌｅ（Ｇ，Ｆ）＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［｜ ｜ Ｆ（Ｇ（ｘ））－ ｘ ｜ ｜ １］＋

Ｅｙ ～ ｄａｔａ（ｙ）［｜ ｜ Ｇ（Ｆ（ｙ））ｙ ｜ ｜ １］ （５）
　 　 生成对抗损失是ＣｙｃｌｅＧＡＮ网络中的核心损失
函数，生成对抗损失主要作用是约束生成器生成图
像的质量，保证生成器生成的图像在完成高质量去
雾任务的同时保证生成图像更接近真实图像，生成
对抗损失主要由２个生成器的损失加和而成，其具
体计算为
ＬＧＡＮ ＝ ＬＧＡＮ（Ｇ，ＤＢ，Ａ，Ｂ）＋ ＬＧＡＮ（Ｆ，ＤＡ，Ｂ，Ａ）

（６）
ＬＧＡＮ（Ｇ，ＤＢ，Ａ，Ｂ）＝ Ｅｙ ～ Ｐｄａｔａ（ｙ）［ｌｎ ＤＢ（ｙ）］＋

Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｎ（１ － ＤＢ（Ｇ（ｘ）））］ （７）
ＬＧＡＮ（Ｆ，ＤＡ，Ｂ，Ａ）＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｎ ＤＡ（ｘ）］＋

Ｅｙ ～ Ｐｄａｔａ（ｙ）［ｌｎ（１ － ＤＡ（Ｆ（ｙ）））］ （８）
２　 试验验证
２ １　 数据集介绍

试验选取真实航行过程中采集的船舶航行视频
数据，并根据不同的船舶航行情景划分不同的试验
场景，分别为拥挤水域的场景、开阔水域的场景和近
海港口附近的场景。
１）对于拥挤水域的场景，试验划分图像中船舶

出现数量超过１０辆为拥挤水域，文中定义为场
景一。
２）开阔水域主要考虑图像中船舶出现数量小

于１０艘的情况，文中定义为情景二。
３）对于近海水域的情况，文中定义为情景三。
图像中往往伴随着港口附近的建筑物和障碍物

等，共截取２ １４６张图像作为训练数据集，训练数据
集中包含３种场景下的图片，确保网络对不同的海
事场景都能有效学习。另外选取２１０张具有代表性
的真实船舶航行数据集，作为测试数据集，测试数据
集同样包含３种情况下的真实船舶航行图像。

试验采用高斯模糊的方式对无雾情况下的海事
船舶图像进行不同程度的加雾处理，模拟不同雾气
程度下的船舶航行条件，高斯模糊的具体公式为

Ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
２πσ２

ｅ －
ｘ２＋ｙ２
２σ２ （９）

式（９）中：（ｘ，ｙ）为像素点的位置，是高斯函数权重
计算的中心；σ为滤波器的窗口大小，窗口越大，模
糊效果越明显，决定模糊程度，数据集示例见图４。

（ａ）场景一加雾 （ｂ）场景二加雾 （ｃ）场景三加雾
图４　 数据集示例
Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ

２ ２　 模型训练
模型整个架构通过ｐｙｔｏｒｃｈ实现，训练所使用的

操作系统为ｌｉｎｕｘ系统，采用ＲＴＸ５０００ＧＰＵ进行训
练，显存为１６ ＧＢ，所有的训练数据被裁剪为２５６ ×
２５６的分辨率大小，为确保网络收敛，进行１００轮初
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始训练轮次和１００轮学习率衰减轮次，训练总时间
为２３ ｈ５０ ｍｉｎ２０ ｓ，训练一个轮次的平均时间大概为
７分钟９秒，模型推理速度在测试样本中最长样本
时间为０ ０４７ ３ ｓ，最短推理时间为０ ０３１ ２ ｓ，平均
推理时间为０ ０４３ ４ ｓ，详细的模型训练参数见表１。
　 　 当训练结束时，所有损失函数都趋于一个稳定
值，模型在真实海事船舶数据集上实现较好的收敛。
网络训练结果见图５。
２ ３　 定性分析

试验通过对比常见的图像去雾方法，结合船舶
航行过程中的去雾需求对去雾效果进行分析。

表１　 模型训练参数
Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数类型 参数值
批量大小 ４

初始学习率 ０． ０００ ２

初始训练轮次／轮 １００

学习率衰减轮次／轮 １００

循环一致性损失权重 １０

初始化增益 ０． ０２

裁剪大小 ２５６

（ａ）生成器损失
　 　

（ｂ）判别器损失

（ｃ）循环一致性损失
　 　

（ｄ）恒等映射损失
图５　 网络训练结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 １）对于拥挤水域，试验的结果见图６。图６中：
在海面拥挤的情况下，雾航状态下远处的船舶更加
难以被观测到，在拥挤水域的情况下经过ＤＣＰ网络
的处理之后，整个海面会因为计算方法本身的弊端
变得昏暗；针对ＡＯＤＮｅｔ，该网络因自身很少的参数
量，特征提取能力不足，对于小型船舶的特征提取能
力弱；对于ＧＣＡＮｅｔ网络因其本身的网络设计特
点，会将海面和天空等低纹理区域错误地识别为雾
气，并对这些区域进行错误的处理，导致图像中存在
大量的铁锈噪声；ＭＳＲ、ＣｙｃｌｅＧＡＮ和本文提出的方
法在视觉层面上能较好地完成船舶图像去雾任务，
但三者综合对比起来，本文提出的方法在细节还原、
图像整体结构还原和色彩还原上有相对更好的
效果。
　 　 ２）对于开阔水域去雾效果见图７。图７中：船
舶较少的情况下，海面天空等低纹理区域对雾气去

除干扰更大，ＤＣＰ、ＡＤＯＮｅｔ和ＧＣＡＮｅｔ在处理低纹
理区域没有较好的效果，网络对海面区域处理的不
够理想，图像的昏暗感更重，没有在该情况下取得较
好的效果；ＭＳＲ网络虽然有较好的去雾效果，但相
比较原图像的颜色有较大程度的失真；ＣｙｃｌｅＧＡＮ网
络在某些海面区域有颜色变暗情况，但整体去雾效
果较好，本文提出的方法在通过ＣＡ对图像不同区
域的关注自适应调控，提升对船舶轮廓等重要信息
的处理能力，并通过ＳＥ注意力机制提升对图像全
局特征的增强，提升图像整体质量在海面区域、船舶
细节还原等方面都有较好的提升。
　 　 ３）近海水域的图像去雾处理效果因为受海面
建筑物的影响，对去雾任务的细节还原能力和图像
颜色还原能力有更高的要求见图８。图８中：传统
的ＤＣＰ去雾方法在此情形下没有较好的效果，图像
整体颜色失真严重；模型结构简单的ＡＯＤＮｅｔ虽然
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（ａ）原图像　 （ｂ）加雾图像　 （ｃ）ＤＣＰ 　 （ｄ）ＡＯＤＮｅｔ 　 （ｅ）ＧＣＡＮｅｔ 　 （ｆ）ＭＳＲ 　 （ｇ）ＣｙｃｌｅＧＡＮ 　 （ｈ）ｏｕｒ
图６　 拥挤水域去雾效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｃｒｏｗｄｅｄ ｗａｔｅｒｓ

　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 　 　 　

（ａ）原图像　 （ｂ）加雾图像　 （ｃ）ＤＣＰ 　 （ｄ）ＡＯＤＮｅｔ 　 （ｅ）ＧＣＡＮｅｔ 　 （ｆ）ＭＳＲ 　 （ｇ）ＣｙｃｌｅＧＡＮ 　 （ｈ）ｏｕｒ
图７　 开阔水域去雾效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｗｉｄｅ ｗａｔｅｒｓ

有较快的处理速度，处理后的图像也有一定程度上
的去雾效果，但整体颜色偏暗；ＧＣＡＮｅｔ在此情形下
虽然在水面等低纹理区域有铁锈色噪声干扰，但对
于岸边的建筑设施等纹理较高的区域有较好的去雾
效果；ＭＳＲ去雾效果较好，但对于颜色的恢复效果
欠缺；本文方法相较于ＣｙｃｌｅＧＡＮ在较好的完成去
雾任务的基础之上对色彩恢复有更优的性能。
　 　 试验通过对比模型处理的图像的具体细节验证
改进后模型的鲁棒性结果见图９。针对海面上船舶
航行去雾图像，未改进的ＣｙｃｌｅＧＡＮ模型与改进后
的模型对于较近较大的船舶都有不错的观测效果，
对于低纹理区域以及小型船舶，未改进的模型对以
上区域处理不够充分，由图９ａ和图９ｄ可知：原模型
对于小船舶以及远处船舶轮廓等细节还原不充分或
难以还原，图９ａ中处理细节显示原模型对小型船舶
轮廓信息处理边界模糊，不能较好地完成该情况下
的图像去雾任务，并且还会生成类似黑色雾气的障

碍信息，改进后的模型基于ＳＥ和ＣＡ注意力模块，
更有效地提升模型处理小型船舶轮廓等重要信息的
能力；对于近海水域的图像，图９ｃ结果显示原模型
对小型船舶的还原能力不够强，且对于岸边建筑物
信息也没有充分还原颜色信息和细节信息，本文提
出的方法对小型船舶以及岸边建筑物的结构信息和
颜色信息进行充分学习并较好地还原。
２ ４　 定量分析

试验通过对比真实船舶航行数据集在常见的去
雾网络中的量化指标与本文提出方法的具体量化指
标来说明本文提出方法的鲁棒性，采取的具体量化
指标有峰值信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，
ＲＰＳＮ），结构相似性指数（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ，
ＲＳＳＩＭ）。

ＲＰＳＮ是衡量图像质量的重要指标，主要通过均
方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和平均绝对误差
（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）进行计算，ＲＰＳＮ的数值

１５　 　 陈信强，等：基于改进循环对抗神经网络的船舶雾航图像去雾算法



　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 　 　 　

（ａ）原图像　 （ｂ）加雾图像　 （ｃ）ＤＣＰ 　 （ｄ）ＡＯＤＮｅｔ 　 （ｅ）ＧＣＡＮｅｔ 　 （ｆ）ＭＳＲ 　 （ｇ）ＣｙｃｌｅＧＡＮ 　 （ｈ）ｏｕｒ
图８　 近海水域去雾效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｗａｔｅｒｓ

（ａ）场景一原去雾方法 　 （ｂ）场景二原去雾方法 　 （ｃ）场景三原去雾方法

（ｄ）场景一ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ去雾　 （ｅ）场景二ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ去雾　 （ｆ）场景三ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ去雾
图９　 网络改进前后去雾细节对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

越大表示图像质量越好，ＲＰＳＮ的具体计算为
ＲＰＳＮ ＝ ２０·ｌｇ ＲＭＡＸ

Ｒ槡( )
ＭＳＥ

（１０）

ＲＭＳＥ ＝
１
ｍｎ

ｍ－１

ｉ ＝ ０

ｎ－１

ｉ ＝ ０
［Ｉ（ｉ，ｊ）－ Ｋ（ｉ，ｊ）］２ （１１）

　 　 ＲＳＳＩＭ是用来评估两幅图像相似性的指标，能很
好地反映经过去雾后的图像与原图像的相似度，其
数值越接近１代表两幅图像的结构信息，颜色信息
等越相似。ＲＳＳＩＭ具体计算为
ＲＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝ ［ｌ（ｘ，ｙ）α ＋ ｃ（ｘ，ｙ）β ＋ ｓ（ｘ，ｙ）γ］

（１２）
ｌ（ｘ，ｙ）＝ ２μｘμｙ ＋ ｃ１

μ２ｘ ＋ μ
２
ｙ ＋ ｃ１

（１３）

ｃ（ｘ，ｙ）＝ ２σｘσｙ ＋ ｃ２
σ２ｘ ＋ σ

２
ｙ ＋ ｃ２

（１４）

ｓ（ｘ，ｙ）＝ σｘｙ ＋ ｃ３
σｘσｙ ＋ ｃ３

（１５）

式（１２）～式（１５）中：μｘμｙ为ｘ、ｙ的平均值；σｘσｙ为
ｘ、ｙ的方差；σｘｙ为协方差；ｃ为常数。

在３种航行场景中的不同模型去雾指标见表
２。表２显示在拥挤水域场景下ＲＰＳＮ与ＲＳＳＩＭ分别提
升１ ４１１与０ ０２３，该模型在多船场景下展现出良
好的性能，在开阔水域的场景中，ＲＳＳＩＭ提升相对较
少，但ＲＰＳＮ提升２ ４１１，模型在开阔水域场景下生成
较高质量的图像，在近海船舶场景下，ＲＰＳＮ与ＲＳＳＩＭ都
得到较大提升，其中ＲＰＳＮ提升１ ９８７，ＲＳＳＩＭ提升
０ ０２４，以上数据表示本文提出的模型在雾天船舶航
行去雾任务中取得良好的性能。
３　 消融试验

本文通过消融试验说明各模块在船舶去雾任务
中的必要性，改进后的生成器参数量见表３。
　 　 在不同场景下单个模块作用于各个场景的具体
指标见表４。由表４可知：各个模块在本网络中都

２５ 　 　 中　 国　 航　 海 第４９卷第１期



表２　 不同模型去雾指标
Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｈａｚｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

网络结构
场景一 场景二 场景三

ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ

ＤＣＰ ８． ５４６ ０． ５０７ ８． ４２９ ０． ４５９ １２． ３０８ ０． ６０２

ＡＯＤＮｅｔ １２． ８２６ ０． ７０２ １１． ３２４ ０． ４６３ １２． ５００ ０． ６４２

ＧＣＡＮｅｔ １０． ４６７ ０． ５４４ １２． ３２９ ０． ４８３ １３． ７０７ ０． ６９６

ＭＳＲ １８． ７０４ ０． ８０３ １４． ９１９ ０． ７６３ １６． ６８１ ０． ８８０

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ２５． ９１２ ０． ８４７ ２４． ２０７ ０． ７８９ ２５． ７７２ ０． ８６２

ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ ２７． ３２３ ０． ８７０ ２６． ６１８ ０． ７９３ ２７． ７５９ ０． ８８６

表３　 生成器参数量
Ｔａｂ． ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

网络结构 参数量／ Ｍ
ＲｅｓＮｅｔ １１ ３７８

ＲｅｓＮｅｔ ＋ ＳＥ １１ ４５２

ＲｅｓＮｅｔ ＋ ＣＡ １１ ５２８

ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ １１ ６０２

ＰａｔｃｈＧＡＮ ２ ７６５

　 　 注：Ｍ为百万。

有去雾任务中的必要性，其中拥挤水域中对于ＲＰＳＮ
值只通过ＳＥ模块会降低ＲＰＳＮ的指标，但通过ＣＡ模
块对图像细节通道特征的增强，ＲＰＳＮ指标得到约为１
的提升，同时，ＳＥ模块在近海水域场景对于ＲＰＳＮ值
提升了１ ３，并且该情况下ＲＳＳＩＭ都提升超０ ０１，对于
开阔水域场景，ＳＥ与ＣＡ模块在处理海天背景较多
场景时都对原模块有较好的提升ＲＰＳＮ分别提升
０ ９８、１ ０５，开阔水域场景２种模块都增加的情况下
ＲＳＳＩＭ也得到提升。同时在２个模块同时作用下，在
３种场景下本文提出的模型指标都达到最优，论证

表４　 模块消融评价指标
Ｔａｂ． ４　 Ｍｏｄｕｌｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

网络结构
场景一 场景二 场景三

ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ ＲＰＳＮ ＲＳＳＩＭ

ＲｅｓＮｅｔ ２５． ９１２ ０． ８４７ ２４． ２０７ ０． ７８９ ２５． ７７２ ０． ８６２

ＲｅｓＮｅｔ ＋ ＣＡ ２６． ９２２ ０． ８４１ ２５． ２６１ ０． ７９０ ２５． ３２９ ０． ８７７

ＲｅｓＮｅｔ ＋ ＳＥ ２５． ６２７ ０． ８１６ ２５． １８８ ０． ７７８ ２７． ０７５ ０． ８８６

ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ ２７． ３２３ ０． ８７０ ２６． ６１８ ０． ７９３ ２７． ７５９ ０． ８８６

各个模块在不同场景下的必要性。
４　 结束语

１）本文提出一种改进的端到端的针对船舶雾
天航行任务的网络，命名为ＲｅｓＳＥＣＡＮｅｔ，通过融合
多尺度通道注意力ＳＥ与ＣＡ实现图像通道自适应
调控，并通过自建数据集和设计具体试验，通过具体
指标论证本文提出网络的鲁棒性。
２）后期的研究将对更多的航行场景展开研究，

提升模型网络的迁移性，使网络能完成条件更加复
杂的航行情况下的去雾任务，并对去雾网络原理深
入研究，提升去雾网络的时效性。
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２４，４５（３）：
１６２３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 ＨＡＳＳＡＮ Ｎ，ＵＬＬＡＨ Ｓ，ＢＨＡＴＴＩ Ｎ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｃａｓｃａｄｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ［Ｊ］． Ｓｉｇｎａｌ， Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｄｅｏ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，１４（５）：８６７８７５．

［９］　 ＴＡＮＡＫＡ Ｈ， ＴＡＧＵＣＨＩ Ａ． Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｂｉｌｉｔｙ ［Ｊ］． ＩＥＩＣＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，１０６（３）：４７１８０．

［１０］　 ＳＯＮＩ Ｂ，ＭＡＴＨＵＲ Ｐ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｕｓｉｎｇ ＣＬＡＨＥ ａｎｄ ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒ ［Ｃ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＳＰＩＮ）． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０２０：９０２９０７．

［１１］　 ＳＡＢＩＴＨＡ Ｃ，ＥＬＵＲＩ Ｓ． Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｈａｚｅ ａｎｄ ｄｅｆｏｇ
ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０２４，８３（２０）：５８５７３５８６０６．
［１２］　 ＰＡＮＤＥＹ Ｐ，ＧＵＰＴＡ Ｒ，ＧＯＥＬ Ｎ． Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ

ｓｉｎｇｌｅ ｆｏｇｇｙ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
［Ｊ］． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２５，８４：
１２４．

［１３］　 陈遵科． 基于卷积神经网络的航标图像同态滤波去
雾［Ｊ］． 中国航海，２０２０，４３（４）：８４８８．

　 　 　 ＣＨＥＮ Ｚ Ｋ． Ｈｏｍｏｍｏｒｐｈｉｃ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｍａｒｋ
ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］．
Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ， ２０２０， ４３ （４）： ８４８８． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　 ＬＩＡＮＧ Ｊ， ＪＵ Ｈ， ＲＥＮ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｗｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｉｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ［Ｊ］． Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２０，２０（６）：
１７２９．

［１５］　 钟魁松，冯治国，张振博，等． 雾天道路下智能车视
觉图像实时快速去雾研究［Ｊ］． 汽车技术，２０２２
（５）：２７３３．

　 　 　 ＺＨＯＮＧ Ｋ Ｓ，ＦＥＮＧ Ｚ Ｇ，ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｂ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｒｅａｌｔｉｍｅ ａｎｄ ｒａｐｉｄ ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｎ
ｆｏｇｇｙ ｒｏａｄｓ［Ｊ］． Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２（５）：２７
３３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　 ＨＵＡＮＧ Ｈ，ＬＩ Ｚ，ＮＩＵ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅａ ｆｏｇ ｉｍａｇｅ
ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，１１（９）：１７７５．

［１７］　 ＬＩ Ｚ，ＺＨＥＮＧ Ｘ，ＢＨＡＮＵ Ｂ，ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ｒｅｇｉｏｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｏｕｔｄｏｏｒ ｉｍａｇｅｓ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｋｙ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ２５ ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＩＣＰＲ）． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ．

［１８］　 王宇勃，甄荣． 基于改进多尺度Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的海上
图像去雾算法［Ｊ］． 中国航海，２０２４，４７（１）：
１５５１６１．

　 　 　 ＷＡＮＧ Ｙ Ｂ，ＺＨＥＮ Ｒ． Ｍａｒｉｎｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｒｅｔｉｎｅｘ ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］． Ｃｈｉｎａ
Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０２４，４７（１）：１５５１１５６１． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　 ＬＩ Ｂ，ＰＥＮＧ Ｘ，ＷＡＮＧ Ｚ，ｅｔ ａｌ． ｅｔ ａｌ． Ａｏｄｎｅｔ：ａｌｌｉｎ
ｏｎｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
ＩＥＥＥ，２０１７：４７７０４７７８．

［２０］　 ＣＨＥＮ Ｄ，ＨＥ Ｍ， ＦＡＮ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｘｔ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｒａｉｎｉｎｇ
［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶＩＳｉｏｎ （ＷＡＣＶ）． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，１３７５１３８３．

［２１］　 ＷＡＮＧ Ｗ，ＨＵ Ｈ，ＣＡＯ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｉｎｇｌｅ
ｉｍａｇｅ ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｋｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，８２（３０）：
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４６５２１４６５４５．
［２２］　 吴峻江，储臖，卢昂，等． 基于感知监督和多层次特

征融合的去雾算法［Ｊ］． 计算机工程与应用，２０２３，
５９（２１）：２０４２１３．

　 　 　 ＷＵ Ｊ Ｊ，ＣＨＵ Ｊ，ＬＵ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
ｇｕｉｄｅｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｄｅｈａｚｉｎｇ ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２３，５９（２１）：２０４２１３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　 ＬＩ Ｒ，ＰＡＮ Ｊ，ＬＩ Ｚ，ｅｔ ａｌ． Ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｖｉａ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｃ ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
ＩＥＥＥ，８２０２８２１１．

［２４］　 ＣＨＡＩＴＡＮＹＡ Ｂ Ｓ，ＭＵＫＨＥＲＪＥＥ Ｓ． Ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ
ｄｅｈａｚｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｙｃｌｅＧＡＮ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２１，

７４：１１０．
［２５］　 潘玉恒，刘泽帅，鲁维佳，等． 基于生成式对抗网络

与ＲｅｓＮｅＸｔ的车道线检测算法［Ｊ］． 公路交通科技，
２０２４，４１（１２）：３９４７．

　 　 　 ＰＡＮ Ｙ Ｈ，ＬＩＵ Ｚ Ｓ，ＬＵ Ｗ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｆｆｉｃ ｌｉｎｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ＲｅｓＮｅＸｔ ［Ｊ］． Ｈｉｇｈｗａｙ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，４１（１２）：３９４７． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　 ＧＵＯ Ｃ，ＬＩＡＮ Ｊ，ＬＩ Ｗ． Ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［Ｃ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＆
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ （ＣＶＩＤＬ ＆ ＩＣＣＥＡ），Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，
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５６８５７３．

（上接第４５页）
［１０］　 张金奋，王志康，吴达，等． 考虑极地船舶航行风险

的Ａ路径规划算法［Ｊ］． 中国航海，２０２４，４７（２）：
１９２４．

　 　 　 ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｆ，ＷＡＮＧ Ｚ Ｋ，ＷＵ Ｄ，ｅｔ ａｌ． ＲｉｓｋＡ ｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ａｒｃｔｉｃ ｓｈｉｐｐｉｎｇ［Ｊ］． Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ
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