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基于特征约束CycleGAN的单幅图像去雾算法研究

王殿伟1,
 

李顺利1,
 

韩鹏飞2,
 

刘颖1,
 

姜静1,
 

任新成3
1西安邮电大学通信与信息工程学院,

  

陕西
 

西安
 

710121;
2西湖大学工学院人工智能研究与创新中心,

  

浙江
 

杭州
 

310024;
3延安大学物理与电子信息学院,

 

陕西
 

延安
 

716000

摘要 针对雾天场景下成像设备采集的图像降质严重的问题,提出一种基于特 征 约 束 循 环 生 成 对 抗 网 络

(CycleGAN)的单幅图像去雾算法。首先,通过循环生成对抗网络学习雾天图像与清晰图像之间的映射关系,经由

判别器判断重建图像是否符合真实样本图像的数据分布;然后,针对网络模型损失函数部分,构建基于循环一致损

失和 Haze损失的联合函数。在 Haze损失函数中引入图像频率信息作为约束项,并结合预训练的VGG-16模型提

取图像高维特征的内容损失,从而提高网络的去雾性能,解决了CycleGAN模型去雾不足和图像信息丢失的问题;

最后,将峰值信噪比和结构相似性作为评价标准,对输入的雾天图像和输出的去雾增强图像进行定量分析。实验

结果表明,提出的算法能有效地降低雾对成像质量的影响,进而获得更好的主观视觉评价和客观量化评价。
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1 引  言

在雾天场景下由于空气中的水汽对光场的吸收

和散射导致采集到的图像存在对比度低、颜色偏差

和细节模糊问题,影响图像后期处理。因此,针对雾

天图像进行去雾增强研究具有重要意义[1]。
目前主要通过基于图像增强的方法[2]、基于物

理模型的复原方法[3-6]和基于深度学习[7-10]的图像

去雾方法实现单幅图像去雾。例如,He等[5]通过

对大量雾天图像的分析统计提出暗通道先验理论,
该算法具有良好的去雾性能,但是当场景亮度与大

气光强度相近时该先验理论失效;Zhu等[6]提出一

种颜色衰减先验理论,该方法能够获得较好的去雾

效果,但部分增强后的图像仍存在残雾;Cai等[7]提

出一种端到端的单幅图像去雾网络DehazeNet,利
用卷积神经网络代替传统的人工先验知识估计传输

图,但是分开估计传输图和大气光强度在一定程度

上使得去雾结果存有残雾,影响算法的去雾性能;

Ren等[8]提出一种基于多尺度卷积神经网络[9]的

去雾算法 MSCNN,通过粗尺度网络来预测整体雾

图的透射率和细尺度网络来细化局部的去雾效

果,获得的去雾图像存在图像细节模糊的问题;基
于循环生成对抗网络(CycleGAN)

 [10]模型的去雾

可以学习到雾天图像与无雾清晰图像间的映射关

系,但是无法保证将雾天图像映射为所期望的高

质量清晰图像,存在去雾后图像模糊和信息丢失

的问题。
针对以上CycleGAN方法的不足,提出一种新

的特征约束函数对CycleGAN
 

进行优化。雾天图

像可以分为高频分量和低频分量两部分,在雾天图

像中雾霾主要存在于低频分量中并且低频分量主要

由图像的颜色、对比度以及亮度等信息组成;高频分

量主要包含一些细节、边缘变化锐利的纹理信息,并
且雾天图像的色彩饱和度、对比度严重下降,纹理细

节信息损失严重。受Ignatov等[11]启发,选用低频

信息作为约束函数可以评估图像之间的亮度、对比

度和色彩饱和度之间的差异,同时消除纹理和内容

信息。选取高频信息作为约束条件可以增强图像去

雾后的细节纹理信息。在此基础上加入内容损失,

Ledig等[12]发现该损失能够在特征空间对图像进行

约束,使得图像具有相似的特征,包括图像内容、感
知质量等方面,从而获得更加符合人眼视觉特性的

图像。基于上述分析,提出了一种新的特征约束函

数———Haze
 

损失函数,该函数包含了图像的低频

信息损失、高频信息损失以及内容损失。最后从

主观和客观两方面对提出的算法取得的结果进行

评价。

2 基于特征约束CycleGAN的单幅

图像去雾算法

  生成对抗网络(GAN)的思想基于博弈论中的

二人零和博弈,博弈的双方作为GAN中的生成器

和判别器。生成器的作用是根据输入的数据分布生

成一个类似真实训练数据分布的伪样本;判别器的

作用是区分真实数据和生成数据。因此为了使生

成的伪样本更加符合真实训练样本的数据分布,
生成器和判别器均需提高自己的能力,最终使得

判别器无法区分出生成器生成的伪样本和真实训

练样本。利用这种思想学习雾天图像与无雾清晰

图像的映射关系,但是CycleGAN模型存在去雾不

足和图像细节信息丢失问题,因此,在CycleGAN
的基础上引入 Haze损失函数,以提高网络去雾

性能。

2.1 目标函数

在使用传统的对抗损失对生成器G、F引入限

制的基础上,还需要具备循环一致性才可能保证训

练结果类似于目标图像。即对于数据集 X 域中的

图像x,在转换到数据集Y 域后,仍然可以确保能够

重新转换回到数据集域X,还原出原始图像x,即:

x→G(x)→F(G(x))≈x。同理可知,对于数据集

Y 域中的图像y,在转换到数据集X 域后,仍然需要

确保新的图像还可以重新转换回到数据集Y,还原

出原始图像y,即:y→F(y)→G(F(y))≈y。其循

环一致性损失函数表达式为
 

Lcyc=EX~pdata(x) F(G(x))-x 1  +
EY~pdata(y) G(F(y))-y 1  , (1)

式中X~pdata(x)和Y~pdata(y)表示原始数据分

布,Lcyc 函数的主要目的是确保网络模型生成的伪

图像F(G(x))能够还原出符合原始数据分布X~
 

pdata(x)的数据。进行不同风格图像转换时,生成

图像 必 须 保 留 原 始 图 像 的 特 性,即 使 用 生 成 器

GeneratorA-B生成一张伪图像,能够使用生成器

GeneratorB-A来恢复出原始图像,此过程必须满足

循环一致性。
为了获得更优的去雾效果,本文从图像自身特

征出发构建 Haze损失函数来优化网络模型,使得

重建图像和原始输入图像达到高度一致。该函数主

要考虑以下3个方面:低频信息、高频纹理信息和图
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像高维内容。

1)
 

低频信息损失

为了获取低频信息,对图像进行高斯模糊处

理[11],主要是为了消除纹理和内容信息的影响,进
而约束图像的色彩饱和度、对比度和亮度等信息。
低频信息损失的定义为

 

Llf= (Ix)b-(F(G(Ix)))b 2
2+

(Iy)b-(G(F(Iy)))b 2
2, (2)

式中(Ix)b、(Iy)b 和(F(G(Ix)))b、(G(F(Iy)))b
分别表示进行高斯模糊处理后的原始图像和生成图

像。Ib 的定义为

Ib(i,j)=∑
m,n

I(i+m,j+n)×G(m,n),
 

(3)

式中Ib 表示对图像I进行高斯模糊处理,高斯模糊

算子表示为G(m,n)。Ib(i,j)
 

表示的是图像中的

像素点(i,j),高斯模糊算子G(m,n)中的m、n 决

定模糊半径的大小,模糊半径为 m2+n2。其中高

斯模糊算子G(m,n)的定义为

G(m,n)=
1
2πα2

exp-
m2

2α2
-

n2

2α2  , (4)

式中α为正态分布的标准偏差(MSE),受Ignatov
等[11]启发,为了消除高频纹理信息对图像进行高斯

模糊处理,在消除纹理和内容信息的同时最大限度

地保留图像的原始信息,这里取α2=3。

2)
 

高频信息损失

通过对1492组分辨率为256×256的雾图和清

晰图像在色相、饱和度、明度(HSV)颜色空间的统

计分析,发现将雾图由红绿蓝(RGB)颜色空间映射

到HSV颜色空间后,在同一场景下的雾图和清晰

无雾图像的HSV分量中的H分量对雾天图像差异

影响很小,如图1所示。

图1 1492组图像对中 H通道的 MSE散点图

Fig 
 

1 MSE
 

scatter
 

plot
 

of
 

H
 

channel
 

in
 

1492
 

image
 

pairs
 

  根据统计得到的雾图和清晰图像间 H 分量差

异很小这一先验知识,同时为避免因S分量的色彩

饱和度信息产生的误差,对图像高频纹理特征信息

在V通道进行约束,在最大化舍弃图像色彩信息的

同时保留图像的高频纹理信息。根据上述分析,高
频信息损失的定义为

Lhf= (Ix)V-(F(G(Ix)))V 2
2+

(Iy)V-(G(F(Iy)))V 2
2, (5)

式中(Ix)V、(Iy)V、(F(G(Ix)))V 和(G(F(Iy)))V
分别表示雾天输入图像、无雾输入图像以及相应的

重建图像在HSV空间中V通道的灰度图。

3)
 

内容信息损失

受Ledig等[12]启发,该损失在特征空间对图像

进行约束,包括图像内容、感知质量等方面,从而获

得更加符合人眼视觉特性的图像。采用预训练的

VGG-16模型的线性整流单元(ReLU)层生成的激

活映射来定义内容损失。假设φi()是在 VGG-16
的第i个卷积层后得到的特征图,内容损失定义为

Lcontent= φi(Ix)-φi(F(G(Ix)))2
2+

φi(Iy)-φi(G(F(Iy)))2
2, (6)

式中
 

Ix、Iy、F(G(Ix))和G(F(Iy))分别表示雾天

输入图像、无雾输入图像以及相应的重建图像。
综上所述,提出的 Haze损失函数LHaze 的定

义为

LHaze=w1×Llf+w2×Lhf+w3×Lcontent,(7)
式中

 

w1,
 

w2 和w3 分别是三项损失函数的权重。
通过对约2000幅图像进行实验,其中包括不同场景

(室内、室外)和不同雾浓度的雾天数据,最终得出当

w1,
 

w2 和w3 取值分别为0.5、0.5和1时能得到

一个相对最优的结果。

2.2 网络模型

如图2所示,算法模型是一个环形可循环迭代

的网络,包括两个生成网络 G,F和两个判别网络

D_X,D_Y,X 和Y 分别代表雾天图像和清晰图像

两种不同的数据域。两个生成器分别用于生成清晰

无雾图像和有雾图像,且二者互为彼此的逆过程。
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图2 网络整体结构。(a)正向过程;(b)逆向过程

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

overall
 

network 
 

 a 
 

Forward 
 

 b 
 

reverse

通过学习给定的雾天图像域X 和清晰图像域Y 之

间的映射函数,最终使得生成器生成的伪样本符合

真实样本的数据分布,达到一种雾天图像到清晰图

像的转换。约束函数LHaze 同时作用在两个不同方

向的循环网络上,用来约束循环重建图像Pred
 

x 和

输入图像Haze
 

x 之间的一致性,从而优化生成网

络G、F获得更加清晰的无雾图像,进而获得更好的

去雾性能。
图2中生成网络的作用是通过学习目标域的数

据分布来对输入图像进行重建,生成器G和F采用

完全一样的网络结构。生成网络由编码器、残差结

构和解码器组成,编码器由3个卷积层、3个批规范

化层 和3个 ReLU 激 活 层 构 成,卷 积 核 大 小 为

3×3,步长为2;残差结构由6个残差块构成,每个

残差块又包含了2个卷积层、2个批规范化层和

1个ReLU激活层,卷积核大小为3×3,步长为1;
解码器由2个反卷积层、2个批规范化层、3个

ReLU激活层和1个卷积层构成。编码器对输入数

据进行图像特征提取,然后经过残差网络将其转

换为符合目标域数据分布的特征图。网络的右半

部分则相当于一个解码器,将从转换器中得到的

特征向量进行扩张,进而反演出低级特征。若步

长为1,则输入输出特征图大小相等;若步长为2,
则经卷积后输出特征大小减半。最后,经反卷积

后输出特征大小加倍,得到原尺寸的去雾图像。
生成网络结构如图3所示。

图3 生成网络结构图

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

generate
 

network

  同理,判别器的作用是判断重建图像与真实

图像的真伪,促使正向生成器 G生成高质量的目

标域图像。判别网络由5个卷积模块组成,如图4
所示,所有的卷积层都使用 Leaky-ReLU 激活函

数,分别为
 

Conv
 

layer
 

1、Conv
 

layer
 

2、Conv
 

layer
 

3、

Conv
 

layer
 

4和Conv
 

layer。前四层用于提取生成

模型的输出图像特征,每层卷积的卷积核大小为

4×4,步长为2,然后通过添加产生一维输出的卷

积层Conv
 

layer,其卷积核大小为4×4,步长为1,

图4 判别网络结构图

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

discriminant
 

network

并使用Sigmoid激活函数,来判断生成图像是否符
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合真实样本的数据分布,如果是真实图像则输出

为1,重建图像则输出为0。

3 实验及结果分析

提出 的 算 法 的 实 验 平 台 为 Ubuntu
 

16.04、

Tensorflow[13]以及
 

Python3.5
 

的编程环境。考虑

到样本数据较小,将最小批次学习设置为1,对训练

集迭代
 

200
 

轮,学习率设置为0.0001,求解算法采

用Adam优化器。训练数据来源于公开数据集D-
HAZY[14],其包含NYU-Depth[15]和 Middelbury[16]

两个部分,NYU-Depth数据集由1449对相同场景

下 合 成 的 有 雾 图 像 和 对 应 清 晰 图 像 组 成。

Middelbury包含23个相同场景下的清晰和合成的

有雾图像。本文选择在数据集NYU-Depth上训练

模型,从中随机抽取1249张作为训练集,其余200

张作为测试集。

3.1 定量评价

本文采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM)客观评价指标来评估去雾后的图像质量。
其中PSNR

 

能够在像素级别评估图像的质量和去

雾有效性,值越大说明图像质量越好;SSIM
 

分别从

亮度、对比度、结构三方面度量图像相似性,值越大

结构信息保存越好。为进一步评估提出的算法的性

能,将其与一些经典的单幅图像去雾算法在测试集

上 进 行 比 较,并 对 训 练 好 的 模 型 在 数 据 集

Middelbury上进行跨域测试。其中对比算法包括

DCP[5]算 法、CAP[6] 算 法、DehazeNet[7] 算 法、

MSCNN[8]算法和CycleGAN[10]算法。测试结果如

表1、表2所示。

表1 测试集下的PSNR/SSIM均值

Table
 

1 Average
 

PSNR/SSIM
 

values
 

for
 

test
 

set

Method DCP CAP DehazeNet MSCNN CycleGAN Ours

PSNR 11.08 12.89 12.94 13.26 11.57 13.68

SSIM 0.65 0.66 0.70 0.69 0.55 0.70

表2 数据集 Middelbury下的PSNR/SSIM均值

Table
 

2 Average
 

PSNR/SSIM
 

values
 

for
 

Middelbury
 

dataset

Method DCP CAP DehazeNet MSCNN CycleGAN Ours

PSNR 12.02 14.16 13.59 13.55 11.30 14.32

SSIM 0.69 0.76 0.75 0.73 0.34 0.73

  从表1、表2可知,提出的算法的PSNR均值均

为最优,说明提出的算法具有良好的去雾性能。虽

然在数据集 Middelbury上的SSIM值不是最优,但
是与最高值仅差0.03,这表明提出的算法对跨域数

据集的处理依然可以取得好的去雾效果,对陌生雾

天样本具有良好的学习能力,并且PSNR和SSIM
两个指标值都明显优于CycleGAN算法。 
3.2 定性分析

为直观展示不同算法的去雾效果,选取不同雾

天场景下的图像进行比较,结果如图5所示。
从图5中可以看出,DCP算法去雾能力较好,

但在天空区域容易出现颜色失真现象;CAP算法

取得了较好的去雾效果,但对传统模型中参数的

不 准 确 估 计 使 得 增 强 图 像 中 仍 存 在 残 雾;

DehazeNet网络去雾效果良好但细节处仍有多处

雾残留,整体色调偏暗;MSCNN算法整体去雾效

果较好,但有时会出现色彩失真现象,例如场景二

中的天空区域;CycleGAN算法整体效果较好,但
部分图像饱和度不足。提出的算法的去雾结果明

亮自然,具有更清晰的细节信息,证明提出的网络

模型是有效的。为了进一步验证提出的算法的有

效性,选取4个不同场景下的有雾图像,分别使用

CycleGAN方法和提出的方法进行去雾,并将处理

前后图像的局部区域进行细节放大,结果如图6
所示。

图6中每个场景从左至右,依次为原始雾图、

CycleGAN算法和提出的算法处理后的增强结果。
可以看出,虽然CycleGAN算法的整体去雾效果比

较好,但是该算法去雾后的结果存在主观视觉质量

差、细节损失等问题。实验结果表明,提出的算法相

较于CycleGAN算法在去雾程度、图像细节信息恢

复等方面都有明显的优势。
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图5 不同算法去雾结果对比

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

dehazing
 

results
 

by
 

different
 

algorithms

图6 CycleGAN算法和提出的算法去雾效果对比

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

dehazing
 

performance
 

between
 

CycleGAN
 

algorithm
 

and
 

the
 

proposed
 

algorithm

4 结  论

为解决雾天图像降质问题,提出一种基于特征

约束CycleGAN的端到端去雾算法,并通过定性分

析和定量评价验证该算法的有效性。对雾天图像进

行颜色、纹理和内容的约束结果表明,提出的算法相

较于其他算法不仅能提升图像去雾性能,而且增强

后图像的纹理细节信息得到了更好的恢复,更有利

于后续的图像处理工作。尽管该算法在雾天场景下

效果较好,但是不同恶劣场景下的天气情况不尽相

同,未来研究将致力于优化该网络使其能够增强多

种恶劣天气下的图像。
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