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四通道无监督学习图像去雾网络 
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摘  要：为了解决单幅图像去雾领域有监督网络和无监督网络分别存在的问题，基于循环生成对抗网络

（CycleGAN），提出了一种四通道无监督学习图像去雾网络。所提模型主要包括 3 个子网络，即去雾网络、合成

雾网络和注意力特征融合网络；并由此 3 个子网络顺序组合构建了 4 条学习通道，即去雾通道、去雾结果颜色−

纹理恢复通道、合成雾通道以及合成雾结果颜色−纹理恢复通道。特别地，在合成雾网络中，为了更好地约束去

雾网络生成更高质量的无雾图像，引入了大气散射模型（ASM）以加强网络从有雾图像域到无雾图像域的映射转

换；同时，为了进一步提高去雾网络和合成雾网络的图像生成质量，提出了一种注意力特征融合网络，该网络基

于雾相关派生图，采用多路映射结构和注意力机制，加强对生成图像颜色、纹理细节等信息的恢复。在合成雾和

真实雾图数据集上的大量实验结果表明，所提方法能更好地恢复各类场景中雾图的颜色和纹理细节等信息。 
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Abstract: To solve the problems of supervised network and unsupervised network in the field of single image defogging, 

a four-path unsupervised learning-based image defogging network based on cycle generative adversarial network (Cy-

cleGAN) was proposed, which mainly included three sub-networks: defogging network, synthetic fog network and atten-

tion feature fusion network. The three sub-networks were sequentially combined to construct four learning paths, which 

were the defogging path, the color-texture recovery path for defogged result, the synthetic fog path, and the color-texture 

recovery path for synthetic fog result. Specifically, in the synthetic fog network, to better constrain the defogging network 

to generate higher quality fogfree images, the atmospheric scattering model (ASM)was introduced to enhance the map-

ping transformation of the network from the foggy image domain to the fogfree image domain. Furthermore, to further 

improve the image generation quality of the defogging network and the synthetic fog network, an attention feature fusion 

network was proposed. The proposed network was based on several fog-derived images, which adopts a multi-channel 

mapping structure and an attention mechanism to enhance the recovery of color and texture details. Extensive experi-

ments on both synthetic and real-world datasets show that the proposed method can better restore the color and texture 

details information of foggy images in various scenes. 
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0  引言 

图像视觉是人类对外界信息感知的主要来源

之一，而雾霭、烟雾等极端环境的影响使采集到的

图像和视频质量被严重破坏，造成所含信息缺失、

纹理细节模糊以及颜色失真，限制了顶层计算机视

觉（目标检测和跟踪、卫星遥感等）领域的发展。

因此，图像去雾成为计算机视觉基础任务之一。近

几十年来，单幅图像去雾领域吸引大量研究人员进

行探索研究，并涌现出许多方法。具体来说，图像

去雾方法大致可分为两类：基于图像增强的方法和

基于图像复原的方法。 

1) 基于图像增强的方法 

基于图像增强的方法在不考虑图像退化原理情

况下，通过降低图像噪声、增强图像对比度恢复出清

晰无雾图像。最具代表性的方法是 1964 年 Land[1]提

出的 Retinex 理论，模拟人眼感知的物体颜色和亮

度由物体表面对不同波长光线的反射、吸收及透过

能力决定。其数学模型表达式为 

 ( , ) ( , ) ( , )S x y R x y L x y=   (1) 

其中， ( , )S x y 表示获取的低光照下实际图像，

( , )R x y 表示场景反射图像， ( , )L x y 表示照度图像，

表示逐元素点乘。基于 Retinex 理论的图像增强的

主要思想是从原始图像 ( , )S x y 中估计出照度图像

( , )L x y ，从而分解出场景反射图像 ( , )R x y 。基于

Retinex 理论，黄黎红[2]提出的单尺度 Retinex 雾图

增强方法，通过增强图像的全局亮度和局部对比

度，并对饱和度进行调整，以达到去雾效果，但去

雾后的图像出现颜色失真。Yu 等[3]提出的改进多尺

度 Retinex 雾图增强方法能够有效增强图像内容，

以此获得增强后的雾图。Jobson 等[4]提出色彩恢复

多尺度 Retinex（MSRCR，multi-scale Retinex with 

color restoration）方法，在光照较暗的环境下能恢

复出清晰度高的图像。然而，Retinex 方法只考虑

图像阴暗处的增强，而没有对图像明亮处进行处

理，明亮区域常常出现光晕现象。直方图均衡化作

为一种增强图像对比度的方法，也被运用于图像增

强去雾方法的研究。李竹林等[5]对 HIS 颜色空间中

饱和度分量和亮度分量做自适应直方图均衡化处

理，改善了直方图均衡化去雾方法存在的噪声放大

和图像失真的问题，获得较好的对比度和边缘细

节。Xu 等[6]提出了一种基于对比度受限自适应直方

图均衡化的去雾方法，通过最大值裁剪直方图，并

将裁剪后的像素平均分配到每个灰度级，在增强对

比度的同时抑制噪声。但是，基于直方图增强的去

雾方法同样不考虑图像退化原理，容易出现颜色失

真和雾残留等问题。 

2) 基于图像复原的方法 

基于图像复原的去雾方法大多是在 McCartney

等[7]提出的大气散射模型基础上进行的，主要研究

雾图退化的原因。其表达式为 

 ( ) ( ) ( ) [1 ( )]I x J x T x A T x= + -  (2) 

其中， ( )I x 表示观察到的雾图像， ( )J x 表示需要恢

复的真实场景图像，未知参数 A和 ( )T x 分别表示全

局大气光值和透射率， ( ) ( )J x T x 表示场景光线的直

接衰减项，大气光成份 [1 ( )]A T x- 表示间接衰减项。

在实际应用中，透射率 ( )T x 通常与场景深度相关，

数学模型表达式为 

 ( )( ) e d xT x β-=  (3) 

其中， β 表示散射系数， ( )d x 表示目标点到相机镜

头的光程距离。图像复原的去雾方法可分为基于先验

知识和基于学习 2 种。基于先验知识的去雾方法通过

先验知识来估计透射率 ( )T x 和全局大气光值 A ，然

后利用大气散射模型（ASM, atmospheric scattering 

model）进行线性去雾处理。例如，Tarel 等[8]提出了

快速图像恢复算法，使用一种基于中值滤波的新算法

对雾浓度进行估计。He 等[9]提出了暗通道先验知识，

获得真实场景下的去雾结果，但该方法在处理天空区

域时容易产生伪影现象。Ju 等[10]通过在 ASM 中引入

一个新的参数来增强雾图的可见性。然而，这种基于

先验知识估计的去雾方式对估计值极其敏感，难以处

理分布不均匀的复杂场景中的雾霭。 

最近几年，随着神经网络和深度学习的不断发

展，基于学习的去雾方法逐渐成为主流。Cai 等[11]

最早使用卷积神经网络（CNN，convolutional neural 

network）对透射率进行估计，利用 CNN 提取雾霭

特征，解决了手工提取特征的难点。Ren 等[12]提出

一种多尺度深度神经网络来学习更多的特征以提

高雾天恢复效果。为摆脱对模型参数的估计，Liu

等[13]提出端到端的可训练卷积神经网络去雾算法，

由预处理、主干网和后处理 3 个模块组成。由于雾

图相关派生图对雾霭特征具有不同的理解和表达

能力，对雾图相关派生图加以充分利用能极大地发

挥去雾模型的去雾效果。由此，研究者提出雾图相
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关派生图融合的方法[14-17]。其中，Ren 等[16]通过融

合雾图导出的 3 个相关派生图，建立门控融合的去

雾方法。 

上述方法在图像去雾领域取得了一定的效果，

但大多是基于端到端的配对训练。由于真实配对雾

图数据集难以采集，大多使用合成雾图进行配对训

练，导致这些方法缺乏对真实场景的去雾能力。为

此，研究人员从无监督的角度出发，探索在不给定

配对数据标签情况下实现雾图清晰化[18-21]。Li 等[18]

利用层接纠缠的思想将雾图视为无雾图像层、投射

率图层和大气光层的纠缠，提出了零样本的去雾算

法。然而，这种零样本的方式产生的每个图层不可

控，导致去雾效果较差。Engin 等[20]将循环生成对

抗网络（CycleGAN, cycle generative adversarial 

network）[21]用于图像去雾，提出非配对训练的图像

去雾方法，但非配对训练中缺乏像素点之间的约

束，造成生成去雾图像质量低。此后，研究者在

CycleGAN 框架下进行改进，提出多种非配对去雾

方法。Yang 等[22]认为真实场景中的雾霭随着密度和

深度变化，提出了一种自增强的图像去雾框架。考

虑以上去雾方法存在的问题，本文基于 CycleGAN

非配对训练的原理，提出了一种四通道无监督学习

图像去雾网络。该网络由去雾网络、合成雾网络和

注意力特征融合网络 3 个子网络，以及判别器网络

构成。通过组合 3 个子网络构成 4 条不同的通道，

形成多组对抗损失和循环一致性损失，从而增强网

络学习真实雾天数据域与清晰无雾数据域之间的

映射关系。本文的主要贡献如下。 

1) 提出了一种四通道无监督训练模型实现单

幅图像去雾。该模型有效解决了真实配对训练数据

获取困难的问题，并且改善了无监督学习中特征提

取不精确、生成图像不可控的问题。 

2) 提出了特征注意力和通道注意力相结合的

注意力特征融合网络，具有自适应地融合雾相关派

生图像的能力，从而充分利用不同派生图像之间结

构、纹理和色彩信息的自相似性。 

3) 通过大量实验说明了本文方法在各种场景中

恢复雾图的有效性，与现有最先进的方法相比，本

文方法获得了更好的视觉效果和客观评价指标。 

1  相关工作 

1.1  生成对抗网络 

生成对抗网络（GAN, generative adversarial 

network）由 Goodfellow 等[23]提出。通过判别器和

生成器两部分，以博弈学习的方式有效学习训练图

像的分布，使生成器产生逼真的图像来欺骗判别

器。GAN 在合成图像方面取得令人满意的效果，因

此在计算机视觉领域被广泛使用。受 GAN 生成图

像的启发，图像去雾领域也大量使用基于 GAN 的变

种实现图像复原。Zhang 等[24]提出基于 GAN 的联合

判别器来细化估计的透射率和去雾图像。Li 等[25]基

于条件生成对抗网络（CGAN，conditional generative 

adversarial network）实现端到端可训练神经网络的

雾图清晰化。肖进胜等[26]提出使用生成对抗网络实

现雾霾场景图像与清晰图像之间的相互转换。Shao

等[27]利用 GAN 框架建立的域自适应去雾方法减小

合成雾图域与真实雾图域之间的差距，从而提高了

对真实雾的去除能力。本文的目标是利用循环非配

对训练的框架，实现由去雾网络直接恢复清晰去雾

图像。 

1.2  注意力机制 

注意力机制具有引导深度神经网络关注感兴

趣特征而忽略不重要信息的能力，已在计算机视觉

和自然语言处理领域广泛应用，在底层视觉任务

（超分辨率、低光照增强、去雾和去雨等）中也得

到成功应用。Dai 等[28]使用二阶段注意力自适应地

调整通道特征，以此获得更具分辨率的表达。Deng

等[29]引入注意力融合多个深度模型实现单幅图像

去雾。Qin 等[30]提出一种端到端的特征融合注意力

网络直接恢复无雾图像，该网络由通道注意力和像

素注意力组成。本文目的是探索将注意力机制引入

非配对训练网络中，利用注意力机制强大的特征提

取能力来自适应地融合生成去雾图和雾派生图，从

而有效补偿非配对训练中样本多样性而造成的生

成图像不可控性。 

2  本文方法介绍 

本节将对本文提出的四通道无监督图像去雾

模型进行详细介绍，分析去雾网络、合成雾网络、

注意力特征融合网络这 3 个子网络，以及判别器网

络对整体去雾模型结构的必要性和有效性，并分别

介绍它们的设计细节。 

2.1  总体模型结构 

受 CycleGAN 使用 2 个生成器和 2 个判别器实

现不同域之间相互转换思想的启发，本文构建如图 1

所示的四通道无监督单幅图像去雾网络，其中包括
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3 个子网络，分别为去雾网络 DG 、合成雾网络 SG 和

注意力特征融合网络 AF 。顺序组合不同子网络构建

以下 4 条映射通道：去雾通道，由去雾网络和合成

雾网络组成，即 D SG G→ ；去雾结果颜色−纹理恢

复通道，由注意力特征融合网络和合成雾网络组

成，即 A SF G→ ；合成雾通道，由合成雾网络和去

雾网络组成，即 S DG G→ ；合成雾结果颜色−纹理

恢复通道，由去雾网络和注意力特征融合网络组

成，即 D AG F→ 。本文方法的新颖之处在于通过这

4 条通道形成一个相互对抗博弈的学习关系，进而

实现从有雾图像域到无雾图像域的映射转换。多通

道映射的关系强化了网络的约束能力，使生成图像

具有更高清晰度、对比度和更清晰的纹理细节。 

图 1 的右上部分由去雾通道和去雾结果颜色−
纹理恢复通道构成，实现对去雾网络 DG 的约束与

优化。去雾通道映射和去雾结果颜色−纹理恢复通

道映射分别表示为 

 rec ff( ( )) ( )S D r S rx G G x G x →= =  (4) 

 rec

ff ff

( ( ( ), )
     ( ( , )) ( )

r

r

D
S A D r x

D
S A r x S r

x G F G x I
G F x I G x→ -

´ = =
´=  (5) 

其中， rx 为真实雾图输入， ffrx → 和 ffrx -´ 分别为 DG 和

AF 生成的无雾图，
r

D
xI 为真实雾图 rx 的相关派生图，

recx 和 recx´ 为来自 2 个不同通道的重构雾图。值得注

意的是，本文最终的去雾结果是由 DG 生成的 ffrx →

去雾图。其中，2 个去雾图（ ffrx → 和 ffrx -´ ）与真实

无雾图（ ry ）通过判别器 ffD 构建生成对抗损失。

由于真实雾图 rx 与无雾图 ry 非配对，去雾结果在内

容上存在明显差异，生成对抗损失缺乏像素点之间

的约束，因此由 2 个重构雾图 recx 和 recx´ 与真实雾图

rx 构成循环一致性 fog 损失，形成像素点到像素点

的约束。 

同样，图 1 的左下部分由合成雾通道和合成雾

结果颜色−纹理恢复通道构成，实现对合成雾网络

SG 的约束和优化，使其产生更加逼真的雾图，从而

提高去雾网络 DG 从雾图域到无雾图域的转换能

力。合成雾通道映射和合成雾结果颜色−纹理恢复

通道映射分别表示为 

 rec ( ( )) ( )D S r S r fy G G y G y →= =  (6) 

 rec

ff

( ( ( )), )
    ( ( ), )) ( , )

r f

r f r f

D
A D S r y

D D
A D r f y A r y

y F G G y I
F G y I F y I

→

→ →→ →

´ = =
=  (7) 

其中， ry 为真实无雾图输入， r fy → 和 ffry → 分别为 SG

合成雾图和 DG 生成的无雾图，
r f

D
yI
→

为合成雾图

y fy → 的相关派生图， recy 和 recy´ 为 2 个不同通道的重

构无雾图。同样，合成雾图 r fy → 与真实雾图 rx 通过

判别器 ffD 构成另一生成对抗损失，而 2 个重构无雾

图 recy 和 recy´ 与真实无雾图 ry 构成循环一致性 fogfree

损失，以此来共同对合成雾网络 SG 进行约束。 

图 1  四通道无监督单幅图像去雾网络 
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2.2  去雾网络 

端到端的图像生成算法是图像与图像间内容

和风格的转换，CNN 具有学习图像深层特征的能

力，通过深层特征对图像风格和内容进行表达，可

以实现图像之间的风格转换。本文采用一种新颖的

密集连接编码−解码方式实现从雾图到无雾图的转

换，去雾网络结构如图 2 所示。 

图 2 中，在编码阶段对输入的雾图采用核为

7 7× 和 3 3× 的卷积得到初始化特征，2 个卷积的

步长为 1，滤波器数量为 64，然后使用卷积块进

行编码。为增加卷积特征信息的流动性，更加有

效地利用各层卷积特征，本文采用密集连接[31]的

思想来设计卷积块，通过最大池化，3 层核为 3 3× 、

步长为 1 的卷积以及 ReLU 激活函数构成密集连

接卷积块。其中，最大池化增加了特征感受野。

每经过一次卷积块，特征图通道数扩大一倍，尺

寸（宽、高）大小缩小一倍。本文使用 3 次卷积

块进行编码，最终的编码特征图通道为 512，尺寸

大小为原始输入图的
1

8
。通常，增加网络层的深

度可以提高网络的表达能力，但是，同时也会导致梯

度消失。为了避免增加网络层深度而造成梯度消失，

本文使用 6 次残差块进一步细化编码特征。残差块中

使用批归一化（BN, batch normalization）进行标准化。

在解码过程中，本文设计的反卷积块由一层核为

3 3× 、步长为 2 的反卷积，2 层核分别为3 3× 和1 1× 、

步长为 1 的卷积以及 ReLU 激活函数构成。同时，

为了能充分利用编码阶段浅层特征包含的纹理细

节、色彩信息以及深层特征富含的语义信息，采用

跳跃连接拼接编码层特征。每经过一次反卷积块，

特征图通道数缩小一半，尺寸扩大一倍。本文使用

3 次反卷积块进行解码，最后经一层核为 7 7× 、步

长为 1、滤波器数量为 3 的卷积以及 TanH 激活函

数生成去雾图像。 

2.3  合成雾网络 

在本文无监督训练的循环结构下，合成雾图

的质量对去雾网络实现从有雾图像域到无雾图

像域的转换起到关键的约束作用，并将直接影响

去雾网络的去雾图效果。由于真实场景雾霭的分

布呈现随机性与非均匀性，难以使用 CNN 直接

拟合实际场景雾图。例如，Engin 等 [20]利用

CycleGAN 原理，提出的 Cycle-Dehaze 去雾网络

模型，使用纯网络来设计去雾生成器和合成雾生

成器，但由于 CycleGAN 生成图像的不可控，导

致最终的去雾效果不佳。本文引入未知参数可训

练的大气散射模型对雾图进行拟合，生成雾霭分

布最佳的雾图，进而约束去雾网络。如式(2)所示，

大气散射模型需要对透射率T 和全局大气光值 A

进行估计，本文的合成雾网络使用参数可训练的

方式分别对 T 和 A的值进行估计。合成雾网络结

构如图 3 所示。 

图 3 中以清晰无雾图像 J 为输入对透射率T 进

行估计。首先，使用 ResNet50 预训练模型的前 5 层

提取初始特征，得到初始特征图。通常，全连接层

具有较好的全局语义表达和位置感知能力，而卷积

操作能有效提取局部特征。为更加精确地估计透射

率，本文结合全连接与卷积操作对特征图信息进行

提取。采用全局平均池化代替全连接层，对特征图

每个通道进行处理；同时分别使用1 1× 、 3 3× 和

5 5× 的卷积核对特征图进行卷积操作。接着对不同

感受野下的卷积特征进行叠加求和。为了使网络关

注卷积求和后的有效信息，最后，将全局平均池化

结果与求和结果进行点乘得到最终提取的特征信

息，经过 3 次核为3 3× 、步长为 2 的反卷积，一次

核为3 3× 、步长为 1、滤波器数量为 1 的卷积以及

Sigmoid 激活函数处理后生成透射率图T 。在全局

大气光值的估计方面，本文以输入图像 J 中每个像

素点的 RGB 三通道中最大值作为输入，通过 6 次

图 2  去雾网络结构 
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尺寸不变的卷积操作和 Sigmoid 激活函数获得全局

大气光值 A。其中，第一次卷积核大小为 7 7× ，其

余卷积核大小为3 3× ，前 5 次滤波器数量都为 64，

最后输出滤波器数量为 1。使用本文合成雾网络生

成的透射率图以及对应的合成雾图像如图 4 所示，

其中，清晰图像来自公共数据集 RESIDE。 

 
图 4  透射率图以及合成雾图像 

2.4  注意力特征融合网络 

本文设计的多路映射结构是为了增强去雾网络从

雾图域到无雾图域的转换能力，而本文提出的注意力

特征融合网络是形成多路映射的关键，其目的在于将

雾相关派生图的特征融入去雾图像中，以进一步恢复

去雾图像的颜色、纹理细节信息。受文献[15-17]的启

发，本文采用白平衡图、对比度增强图和伽马校正图

作为雾相关派生图像。其中，白平衡图能够恢复场景

中的潜在颜色，实现图像精确反映真实场景中的色彩

状况。对比度增强图使雾霭区域具有全局可见性，但

是容易导致较暗区域趋近于黑色。伽马校正图可以实

现增强原始图像的可见度，同时避免出现严重黑色区

域。生成去雾图与 3 种雾派生图各自含有利于图像清

晰化的特征和自相似性上下文信息。本文设计一个注

意力特征融合网络来有效地融合这些有利特征以生成

清晰去雾图像，注意力特征融合网络结构如图 5 所示。 

图 5 中以去雾网络的去雾图和雾相关派生图作

为输入。为了将 3 个雾相关派生图中的高对比度、

潜在场景颜色信息以及纹理细节传递给去雾网络，

本文应用了权重机制。首先，将 3 个派生图与生成

去雾图进行通道拼接，采用一个核大小为 7 7× 、步

 
图 3  合成雾网络结构 

 
图 5  注意力特征融合网络结构 



·216· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

长为 1、滤波器数量为 64 的卷积进行初始化；然后，

通过使用一组特征注意力模块和通道注意力来自

适应学习各输入图的特征权重，由特征权重与对应

的输入图相乘，叠加求和后得到融合特征；最后，

经过一个核大小为 7 7× 、步长为 1、滤波器数量为

3 的卷积以及激活函数 Tanh 生成去雾图像。特征注

意力模块的设计如下。首先进行核大小为1 1× 的卷

积和批量归一化（BN，batch normalization）处理。

引入级联与并联相结合的卷积模式提取特征信息，

3 3× 和5 5× 的卷积核具有不同的感受野，通过拼接

不同感受野下级联卷积特征，并以核为1 1× 的卷积

和批量归一化细化拼接特征。再与初始卷积叠加求

和得到有效特征。最后通过 2 层核为3 3× 的卷积以

及 ReLU 和 Sigmoid 激活函数自适应生成有效特征

的权重，使用此权重与有效特征点乘实现注意力提

取有效特征。在特征注意力模块中，所有卷积的滤

波器数量都为 64，且步长都为 1。本文使用 3 次特

征注意力模块提取输入图的有效特征。对于通道注意

力的设计，采用核为1 1× 、步长为 1 和滤波器数量为

12 的卷积对最终提取的有效特征进行卷积操作；随后

使用全局平均池化和最大池化将通道的全局空间特征

压缩为 2 个不同空间特征表达；接着，将这 2 种空间

特征表达输入一个含有 2 层核为 3 3× 的卷积和

ReLU 激活函数的共享网络中，得到特征向量输出；

最后，使用元素求和合并输出的特征向量，经

Sigmoid 激活函数生成各输入图的最终特征权重。 

2.5  判别器网络 

本文使用了 2 个判别器 ffD 和 fD 。判别器网络

具有分辨真实图像和生成图像的作用，通过判别器

构造生成对抗损失可以促进生成网络生成的图像

特征信息分布逐渐趋近于真实图像。 ffD 是用来区

分真实无雾图 ry 和由 DG 、 AF 生成的去雾图 ffrx → 、

ffrx →´ ，而 fD 是用来区分真实雾图 rx 和网络 SG 合成

的雾图 r fy → 。本文判别器网络采用传统 CycleGAN

中判别器的设计结构，由 6 层卷积和一系列 BN、

ReLU 激活函数组成。其中，从开始到结束每层卷

积滤波器数量分别为 64、128、256、512、512 和 1，

并且前 4 层步长为 2，最后 2 层步长为 1，所有卷

积核的大小都为 4 4× 。 

3  损失函数 

本文基于无监督训练的循环框架实现端到端

的图像去雾，为了使网络可控地生成高对比度、颜

色保真度和纹理细节清晰的去雾图，本文使用生成

对抗损失、循环一致损失和循环一致性感知损失对

网络进行必要的约束。 

1) 生成对抗损失 

本文构建多个生成对抗损失是为了使去雾网

络 DG 和注意力特征融合网络 AF 生成的去雾图像更

接近真实无雾图像域，以及合成雾网络 SG 合成的雾

图更接近于真实雾数据域。其中，判别器 ffD 旨在

对齐真实无雾图像域与生成去雾图像之间的特征

分布，而判别器 fD 旨在对齐真实雾数据域与合成

雾图之间的特征分布。去雾网络 DG 和注意力特征

融合网络 AF 的生成对抗损失分别为 
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其中， dataX 和 dataY 分别为真实雾和无雾数据域， rx

和 ry 分别为真实雾图和无雾图，
r

D
xI 为雾图 rx 相关

派生图。 SG 和 fD 构成的生成雾对抗损失为 
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2) 循环一致性损失 

生成对抗损失能对特征分布进行约束，但不能

实现像素点到点的约束，为保证生成图像在结构特

征和纹理细节与原图的一致性，本文引入循环一致

性损失。从雾图到无雾图再到重构雾图的循环中，

循环一致性 fog 损失表示为 

 
2

1 2
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2
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同理，从真实无雾图到合成雾图再到重构无雾

图的循环中，循环一致性 fogfree 损失表示为 
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其中，
r f

D
yI
→
表示合成雾 r fy → 的相关派生图。 

3) 循环一致性感知损失 

Engin 等在 Cycle-Dehaze 证明，在被浓雾严重

损害的图像区域，循环一致性损失不足以恢复所有
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纹理信息。因此，本文同样引入循环一致性感知损

失，从图像特征空间上进行比较，学习雾图中更多

的纹理细节信息。本文使用预训练 VGG19 的第 2

和第 5 池化层提取浅层和深层特征的组合来保留输

入图像结构信息，循环一致性感知损失为 
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其中，φ表示参数固定的 VGG19 的第 2 和第 5 池

化层提取的特征。综上所述，融合生成对抗损失、

循环一致性损失和循环一致性感知损失，得到最终

的总损失表示为 

 adv adv adv
total 1 2 3

4 1 5 2 6

+

        
D A SG F G

c c p

λ λ λ

λ λ λ

= + +

+ +
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其中， 1λ ～ 6λ 为正权重。为优化去雾网络模型，最

终需使 DG* 和 SG*网络满足 

 
ff

total
, ,

, arg min max
D S f

D S
G G D D

G G* * =   (15) 

4  实验结果及分析 

为了充分说明本文方法的可行性和有效性，本

文采用定性主观评价和定量客观评价进行比较分

析。在客观评价中，本文采用被广泛使用的峰值信

噪比（PSNR, peak signal-to-noise ratio）和结构相似

性（SSIM, structural similarity）的有参评价指标，以

及 Choi 等[32]提出的雾感知密度评估器（FADE, fog 

aware density evaluator）和 Mittal 等[33]提出的自然图

像质量评估器（NIQE, natural image quality evaluator）

的无参评价指标。其中，PSNR 和 SSIM 值越大，表

示去雾恢复效果越好；FADE 值越小，表示去雾能力

越强；NIQE 值越小，表示去雾图像生成质量越好。

本文采用现有最先进的去雾方法 DCPDN（densely 

connected pyramid dehazing network ） [24] 、

DehazeNet[11]、GCANet（gated context aggregation 

network）[34]、DAD（domain adaptation for image 

dehazing）[27]、MSBDN（multi-scale boosted dehazing 

network）[35]、IDE（image dehazing and exposure）[10]、

ZID（zero-shot image dehazing）[18]、YOLY（you only 

look yourself）[19]和 D4（dehazing via decomposing 

transmission map into density and depth）[22]与本文方

法进行定性和定量的比较。 

4.1  训练和测试细节 

本文训练数据集来自 RESIDE 数据集[36]，其中

真实雾图 15 000 幅、清晰图像 13 500 幅；用于验证

的雾图 1 000 幅。在网络模型训练中指定图像大小为

256 256× ，学习率为 42 10-× ，批量学习大小

（batchsize）为 3，迭代次数（epoch）为 15，采用 Adam
优化器。根据经验，本文设置 1 2 3 10λ λ λ= = = ，

4 5 5λ λ= = ， 6 1λ = 。为得到最优的去雾效果模型，

在每次迭代中每循环 3 000 次进行一次验证，选择最

优模型保存。此外，本文采用 Pytorch 框架和一块GPU

为 NVIDIA GeForce GTX 3060 进行 72h 训练。需说

明的是，本文方法在测试阶段仅需启动去雾网络。 

4.2  实验结果 

4.2.1  合成雾图去雾结果分析 

本文采用 RESIDE 数据集中包含的 SOTS

（synthetic object testing set）、ITS（indoor training set）

以及 Zhang 等[37]提出的 HazeRD 这 3 个合成雾公共

数据集对不同去雾方法进行主观和客观的去雾结

果评价。本文方法与其他方法对合成雾图的去雾结

果对比如图 6 所示。 

从图 6 的主观视觉分析，DCPDN 方法去雾结

果出现颜色失真、边缘信息丢失的现象，而且对雾

霭的去除能力弱。DehazeNet 方法有较好的边缘纹

理，然而去雾结果残留了大量的雾霭，并且对比度

和亮度都较低。GCANet、DAD 和 MSBDN 这 3 种

方法的去雾结果虽然能较好地保留图像纹理细节和色

彩信息，但是在处理较浓的雾时依然有雾霭残留（如

图 6 中最后一行的去雾结果）。IDE 方法的去雾结果呈

现较高的亮度，但存在色偏现象，并且表面依然存在

一层薄雾。本文方法在有效去除雾的同时保留了较好

的纹理细节和颜色信息，且具有高亮度和对比度，去

雾结果与清晰图像更加接近。从图 6 的有参评价指标

分析，本文方法面对不同场景下的雾霭时，去雾结果

的 PSNR 和 SSIM 值都优于其他大部分去雾方法。 

为能更加客观表现不同方法的去雾效果，本文

定量求解不同方法在 SOTS、ITS 和 HazeRD 这 3 个

合成雾公共数据集上去雾结果的 PSNR、SSIM、

FADE 和 NIQE 平均值，结果如表 1 所示。从表 1

中可见，DCPDN 方法在 3 个数据集上的所有评价

指标都表现较差，印证了图 6 中的主观评价结果。

本文方法去雾结果的有参评价指标（PSNR、SSIM）

和无参评价指标（FADE、NIQE）均优于其他方法。

上述主观评价和客观评价的对比充分说明，本文方



·218· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

法在合成雾天数据集中具有较强的雾图恢复能力，

并能很好保留原图纹理、颜色和结构信息。 

4.2.2  真实雾图去雾结果分析 

相比于合成雾图，真实场景中雾霭的分布不均

匀，且受各种因素的影响，使成像后的真实雾图难

以拟合雾霭分布规律。为说明本文方法能很好地去

除真实场景雾霭，本节将使用 5 幅真实雾图

（ 1 5R R～ ）进行去雾性能分析。不同方法对真实雾

图的去雾结果对比如图 7 所示。从图 7 的主观视觉

分析，使用 DCPDN 方法去雾结果呈现低对比度、

低饱和度，且出现区域性变黑（如 R1 和 R2 尤为突

出）。DehazeNet、GCANet 和 MSBDN 这 3 种方法

对真实场景中雾霭的消除能力较差，去雾后的结果

依然存在明显雾霭。DAD 方法能够去除真实场景中

的雾霭，但去雾结果整体表现出较低亮度和对比

度，视觉感知上效果较差（如 2R 所示）。IDE 方法

的去雾结果有较高亮度，但其容易出现过度锐化

（如 2R 过度锐化）和色偏现象（如 5R 严重色偏）。

 
图 6  不同方法对合成雾图的去雾结果对比 

表 1 不同方法在合成雾公共数据集上去雾结果的评价指标 

方法 
SOTS[36] ITS[36] HazeRD[37] 

PSNR↑ SSIM↑ FADE↓ NIQE↓ PSNR↑ SSIM↑ FADE↓ NIQE↓ PSNR↑ SSIM↑ FADE↓ NIQE↓ 

DCPDN 21.054 0.871 0.934 3.830 10.135 0.653 1.253 5.125 14.364 0.796 1.579 5.839 

DehazeNet 23.690 0.869 0.640 3.358 17.369 0.812 0.824 5.004 15.347 0.795 1.398 4.470 

GCANet 24.141 0.892 0.637 3.568 27.507 0.934 0.529 4.942 15.598 0.825 0.866 3.715 

DAD 27.441 0.955 0.629 3.326 23.333 0.910 0.553 4.712 15.726 0.823 0.853 4.087 

MSBDN 29.362 0.945 0.762 3.439 29.894 0.956 0.499 4.785 15.253 0.808 1.153 4.127 

IDE 17.509 0.785 0.590 3.065 14.049 0.750 0.689 4.743 14.240 0.816 0.598 4.375 

本文方法 29.781 0.973 0.542 2.920 29.662 0.968 0.489 4.337 16.576 0.849 0.643 3.704 
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对比其他方法去雾结果，本文方法在有效恢复清晰

图像的同时保留完整边缘细节和颜色信息，并且在

对比度和亮度上呈现出较好的视觉效果。 

从定量角度分析，对不同方法的真实雾图去雾结

果进行无参评估，结果如表 2 所示。从表 2 可以看出，

本文方法的去雾结果在FADE和NIQE这2个指标上

优于其他方法，表明本文方法对真实雾天具有较强的

去雾能力和较好的图像质量恢复能力。 

为了进一步验证本文提出的无监督去雾方法

在真实场景中的去雾效果的优越性，本文与近年来

最先进的无监督去雾方法进行对比，结果如图 8 所

示。从图 8 可以看出，ZID 方法的去雾结果在颜色

和结构上损失严重。YOLY 和 D4 方法虽然能够保

留完整的纹理结构，但去雾的结果中依然存在大量

的雾霭并且对比度较低。本文方法在有效去除雾霭

的同时保留了清晰的纹理细节，具有高亮度和对比

度。从客观评价指标来看，本文方法生成图像的感

知质量也是最优的。 

 
图 8  无监督去雾方法对真实雾图去雾结果对比 

表 2 不同方法对真实雾图去雾结果无参评价指标 

方法 
R1 R2 R3 R4 R5 

FADE↓ NIQE↓ FADE↓ NIQE↓ FADE↓ NIQE↓ FADE↓ NIQE↓ FADE↓ NIQE↓ 

DCPDN 0.169 4.322 0.270 3.865 0.527 4.142 0.942 3.542 0.749 3.362 

DehazeNet 0.172 4.568 0.191 3.182 0.420 3.985 0.992 3.301 0.519 3.011 

GCANet 0.118 3.884 0.208 3.501 0.363 3.974 0.853 3.241 0.581 3.109 

DAD 0.184 4.612 0.346 3.342 0.493 3.928 0.810 3.254 0.281 3.088 

MSBDN 0.186 4.656 0.267 3.073 0.461 4.238 0.877 3.219 0.668 3.209 

IDE 0.182 5.917 0.209 3.607 0.377 3.722 0.590 3.049 0.337 3.434 

本文方法 0.096 3.715 0.183 2.820 0.328 3.219 0.456 3.118 0.268 2.991 

 

 
图 7  不同方法对真实雾图的去雾结果对比 
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在实际应用中不同方法模型的参数量和运行速

度是衡量其实用性的重要指标，为了说明本文方法在

场景应用中的竞争力，本文在测试阶段与多种去雾方

法进行模型参数量和运行时间的比较，结果如表 3

所示。从模型参数量上看，相比于大多数神经网络的

方法，本文方法参数量较小。从算法运行时间上看，

本文固定输入图像的分辨率为512 512×像素 像素，

本文方法生成每幅图像的运行时间最短。 

表 3   不同方法模型参数量和运行时间对比 

方法 模型参数量/Mbit 运行时间/s 

DCPDN 268 0.561 

DehazeNet 0.638 0.737 

GCANet 2.8 0.494 

DAD 218.5 0.762 

MSBDN 125.6 0.592 

IDE — 0.567 

ZID — 1.276 

YOLY — 1.302 

D4 92.4 0.623 

本文方法 37.4 0.406 

 
4.2.3  消融研究 

为了验证本文方法中引入模块的有效性，本节

进行消融研究，包括以下 5 个实验：实验 1，使用

传统 CycleGAN 生成器网络直接去雾；实验 2，在

CycleGAN 的基础上引入感知损失函数，即 Engin

等提出的 Cycle-Dehaze；实验 3，将实验 2 中的生

成器网络替换成本文提出的去雾网络；实验 4，在

实验 3 中引入 ASM 构成本文提出的合成雾网络；

实验 5，以实验 4 为基础，将本文提出的注意力特

征融合网络嵌入去雾网络。消融实验结果如图 9 所

示，包含 2 幅雾图（ 1I 和 2I ）和 5 个消融实验去雾

结果图以及对应区域的放大图。 

图 9(b)仅使用 CycleGAN 生成器网络去雾，生

成去雾结果整体结构、纹理细节和颜色信息破坏严

重（如图 9(b)中图 1I 的放大区域）；而图 9(c)引入

VGG 感知损失后，在色彩恢复上得到极大改善，但

缺乏像素级之间的约束，去雾效果呈现出边缘纹理

失真现象。图9(d)使用本文提出的去雾网络代替图9(c)

中的生成器网络，此网络通过密集和跳跃连接方式

在有效提取特征的同时能充分利用网络浅层信息。

图 9(d)去雾结果的色彩信息和纹理细节的恢复都优

于图 9(c)。为了进一步优化非配对框架造成的不可控

性，在图 9(d)的基础上引入 ASM 构建一个合成雾网

络，进而约束去雾网络，去雾结果如图 9(e)所示，

图9(e)的边缘恢复以及雾霭的去除程度都优于图9(d)。

将本文提出注意力特征融合网络嵌入去雾网络，

从图 9(f)所示的去雾结果来看，尽管保留了较好的

纹理细节，但多种雾图派生图的引入导致雾霭去除效

果不佳。由此得出，在双通道的循环框架中添加注意

力融合派生图特征对去雾网络起不到约束作用。图 9(g)

是本文设计的四通道无监督单幅图像去雾网络，主要

由密集−跳跃连接的去雾网络、引入 ASM 的合成雾

图网络以及融合多类雾派生图的注意力特征网络

组成。相比于图 9(b)～图 9(f)，图 9(g)具有清晰的纹

理细节、颜色信息以及高亮度和对比度，从 NIQE 评

价指标也可看出，本文方法去雾结果的客观评价值是

图 9  消融实验结果 
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最优的。由此证明了本文提出去雾方法的有效性。 

5  结束语 

本文基于 CycleGAN 框架提出了一种四通道无

监督学习图像去雾网络，有效解决了有监督学习配

对数据获取难和无监督学习图像生成质量低的问

题。具体来说，为了能更好地约束去雾网络来改善

和恢复去雾图像的质量，本文利用去雾网络、合成

雾网络和注意力特征融合网络组合成相互约束的 4

条通道，以此构建多重损失函数。特别在注意力特

征融合网络中，本文引入几种雾相关派生图来引导

特征−通道注意力关注更多雾图相关上下文信息，

从而提高去雾结果的纹理和结构信息。实验表明，

本文方法在合成数据和真实场景雾图上都能有效

去雾，并且生成去雾结果在纹理细节、对比度和清

晰度上相比于现有去雾方法都有所提升。 
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