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基于多尺度特征的无监督去雾算法
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摘要 为了解决单幅图像的去雾问题,提出一种新型端到端的网络,该网络利用改进的多尺度特征循环生成对抗

网络。不同于以往的模型,所提的网络不依赖于传统的大气散射模型,并且在训练的过程中不需要对应匹配图像,

大大简化了训练过程。接着设计一种新型的多尺度生成器,采用双通道融合的特征金字塔结构来最大程度地提取

图像中的特征,同时引入多个全局和局部的鉴别器来改善网络性能与图像质量。实验结果表明,所提的模型在不

同的数据集上都可以取得很好的结果。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

dehazing
 

a
 

single
 

image 
 

a
 

new
 

end-to-end
 

network
 

is
 

proposed 
 

which
 

uses
 

an
 

improved
 

multi-scale
 

feature
 

loop
 

to
 

generate
 

a
 

confrontation
 

network 
 

Unlike
 

previous
 

models 
 

the
 

proposed
 

network
 

does
 

not
 

rely
 

on
 

traditional
 

atmospheric
 

scattering
 

models 
 

and
 

does
 

not
 

need
 

to
 

correspond
 

to
 

matching
 

images
 

during
 

the
 

training
 

process 
 

which
 

greatly
 

simplifies
 

the
 

training
 

process 
 

Next 
 

a
 

new
 

type
 

of
 

multi-scale
 

generator
 

is
 

designed 
 

which
 

uses
 

a
 

dual-channel
 

fusion
 

feature
 

pyramid
 

structure
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

in
 

the
 

image
 

to
 

the
 

greatest
 

extent 
 

and
 

introduces
 

multiple
 

global
 

and
 

local
 

discriminators
 

to
 

improve
 

network
 

performance
 

and
 

image
 

quality 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

achieve
 

good
 

results
 

on
 

different
 

datasets 
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1 引  言

图像中的雾状模糊是一种自然现象,该现象是

在户外拍照的过程中由大气中的灰尘和薄雾引起

的,这在很大程度上会降低图像的质量与对比度。
这些低质量的图像会给高级的计算机视觉任务带来

困难,如语义分割和目标检测,因此一些必要的图像

预处理显得尤为重要,而且越来越多的科研人员讨

论与去雾相关的算法。
基于图像增强的去雾算法是尽可能消除图像噪

声并提高图像对比度的,从而恢复出清晰无雾的图

像,其中代表性算法包括直方图均衡化[1]、自适应直

方图均衡(AHE)[2]和小波变换[3]等。近年来,对单

图像去雾的研究主要从基于先验信息和基于深度学

习两个方面进行。He等[4]提出了一种暗通道先验

去雾算法,其实际上是一种统计意义上的算法。He
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等[4]发现无雾图像的局部区域中的一些像素至少有

一个颜色通道的亮度值较低。Zhu等[5]认为色彩衰

减先验有利于获得图像的全面信息,可以有效去雾。

Tan等[6]认为无雾图像比其相应的有雾图像具有更

好的对比度,因此建立了一个模型来最大化去除雾

图像的局部对比度。
基于深度学习的算法需要估计大气光强度和透

射率,但是不同之处在于该算法可以直接利用神经

网络高速有效地估计出相应的参数。Cai等[7]提出

了一种端到端的训练模型,该模型使用神经网络来

估计大气散射模型中的透射率。随后,Li等[8]提出

了一种轻型的端到端网络,该网络改进了原始大气

散射模型中的网络以实现去雾。Yi等[9]提出了一

种边缘保留的金字塔密集连接去雾网络以精确估计

传输图,此外还加入新的边缘保留损失函数并进行

了优化。上述算法都旨在估算大气光强度和透射

率,然后通过大气散射模型来获得无雾图像。

GAN(Generative
 

Adversarial
 

Networks)的概

念最早由Goodfellow等于2014年提出,其主要包

含生成器网络和鉴别器网络[10]。受到GAN成功应

用 的 启 发,DCPDN(Densely
 

Connected
 

Pyramid
 

Dehazing
 

Network)利用 GAN与新颖的联合鉴别

器来确保估计的透射率[11]。Yang等[12]联合使用

了三个发生器来估计透射率。GAN在早期开发的

过程中,需要训练成对的匹配图像,训练网络如

Conditional
 

GAN[13]和pix2pix[14]。Zhu等[15]引入

了周期一致的对抗网络,即cycleGAN。2017年,越
来越多的人将注意力转向不需要配对数据的结构。

Engin等[16]将周期一致和感知损失应用在去雾算

法中。2019年,Zhao等[17]改进了双鉴别器的算法

结构并取得了良好的效果。但是,上述算法依旧很

难完美地应用在去雾任务中,尤其是生成图像存在

局部模糊和整体分辨率偏低等问题。
通过总结和改进先前的网络结构,本文提出一

种新的端到端去雾模型,即多尺度特征循环生成对

抗去雾(MCF-Dehaze)网络。所提的新结构不依赖

传统的大气物理模型,也不需要成对的有雾图像及

其匹配的无雾度图像进行训练。大多数传统的

cycleGAN生成器使用基于残差网络ResNet的结

构,但无法完全捕获图像的全局信息,为此本文提出

一种多尺度特征融合生成器,其可以有效捕获图像

的细节。为了获得更高质量的无雾图像,本文提出

一种多尺度鉴别器,其中使用一个全局鉴别器来鉴

别整个图像的真实性,并使用三个局部鉴别器来指

导生成器生成细节更逼真的图像。通过在鉴别器中

加入谱归一化的算法,可以有效解决训练过程中稳

定性差的问题。

2 所提算法

2.1 MCF-Dehaze的整体结构

所提的模型是基于cycleGAN 框架进行设计

的,其包含生成器G和F和鉴别器D,G输出清晰

的图像,D区分是否生成真实的图像。与传统的

cycleGAN结构不同,本文提出一种新的多尺度生

成器和4个大小不同的鉴别器,其对图像的细节更

加敏感。MFC-Dehaze去雾网络的总体结构如图1
所示。MFC-Dehaze网络由两个生成器 G和F组

成,其中G负责将有雾图像映射到清晰图像,F负

责将清晰图像转换到有雾图像。另外,每个单向处

理过程有4个鉴别器,包括全局鉴别器D_global以

及三个局部鉴别器D_L1、D_L2和D_L3。其中D_

L1指的是原始图像一半的区域,D_L2指的是原始

图1 MFC-Dehaze去雾网络的总体结构

Fig 
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

MFC-dehaze
 

removal
 

network
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图像左上角1/4的区域,D_L3指的是原始图像右

上角1/8的区域。采用这种结构是希望对图像的细

节进行有针对性的去雾处理,而出色的去雾网络结

构必须对图像中的细节和天空敏感。一般而言,图
像的细节主要集中在图像的中间,而天空部分集中

在图像的左上角和右上角,这种全局和局部网络结

构的设计可以使模型更好地学习图像中的细节

特征。

2.2 MCF-Dehaze的生成器结构

生成器的主要功能是将输入的有雾图像转换为

无雾图像。多尺度生成器的网络结构如图2所示,

其包含编码、转换和解码三个模块。编码部分使用

卷积神经网络从输入图像中提取特征,利用三层卷

积层将图像的特征提取为多个32×32的特征向量。
关于编码模块,实验放弃了原始的ResNet,而是采

用双路径融合特征金字塔的新结构,双路径网络[18]

结合了ResNet[19]重复提取特征的能力和DenseNet[20]

从先前层提取新特征的能力。将特征金字塔集成到

网络中以便能够获取不同级别的特征,并构建各种

规模的高级语义特征图。解码过程与编码过程相

反,这里使用三层反卷积从特征向量逐步还原图像

的低级特征,直到最终生成图像。

图2 多尺度生成器的网络结构

Fig 
 

2 Network
 

architecture
 

of
 

multiscale
 

generator

2.3 MCF-Dehaze的鉴别器结构

鉴别器D的目的是区分输入的去雾图像是否

真实。多尺度特征鉴别器的框架如图3所示,其由

一个全局鉴别器和三个局部鉴别器组成,其中 H 和

W 分别为输入图像的高和宽。全局鉴 别 器 D_

global负责比较整个图像以调整图像的整体特征,
局部鉴别器D_L1、D_L2和D_L3用于检验不同局

部区域以提高细节质量,选择这些区域的原因是通

过大量实验发现这些区域对真实场景中的雾更敏

感[21-22],为此将PatchGAN应用在鉴别器中。对于

全局鉴别器,需要提供完整的输入图像;对于局部鉴

别器,需要从合成图像和地面真实的情况中提取局

部区 域,然 后 将 每 个 部 分 分 成 几 个 分 辨 率 为

70
 

pixel×70
 

pixel的图像块,接着使用PatchGAN
来检查每个补丁的样式并输出矩阵,最后将所有图

像块的平均判断结果作为最终结果,这样的多尺度

特征鉴别器可以指导发生器逐步产生更清晰的细节

图3 鉴别器的网络结构

Fig 
 

3 Network
 

structure
 

of
 

discriminator

图像。

2.4 谱归一化

GAN的训练一开始输入的是一段随机噪声,而
且与真实数据分布相差很远,两个分布之间只有很
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少的重叠部分。由于生成器生成的图像非常假,所
以判别器一眼就能识破,这会导致判别器能够很快

地区分真实数据和生成的假数据并且判别器的性能

达到最优,但这会使判别器的损失急剧下降到0,造
成梯度无法更新甚至梯度消失。Dong等[23]提出了

一种谱归一化的算法,该算法可以取得较好的效果。
为此,本文在判别器中的卷积层后添加谱归一化层,
使得判别器网络满足1-Lipschitz连续,这样网络的

训练就会变得稳定。
鉴别器网络是一种多层的神经网络,可以采取

单层网络的递归算法来进行分析。对于卷积层参数

矩阵A 的最大奇异值,计算公式为

σ(A)=max
h ≠0

Ah 2

h 2
=max

h =1
A 2, (1)

式中:σ(A)表示A 的最大奇异值;h 表示输入。使

得归一化后的参数矩阵WSN 的最大奇异值为1,可
表示为

WSN=
W

σ(W)
。 (2)

 

  通过对鉴别器的网络参数进行谱归一化后,卷

积层的输入和输出均满足1-Lipschitz连续,这有助

于网络训练稳定。

3 损失函数

设计的损失函数由4个部分组成,分别是对抗

损失、循环一致性损失、感知损失[24]和局部特征损

失。对抗损失是为了使生成器生成的数据接近实

际数据分布,循环一致性损失用于避免样本之间

的冲突以确保执行无监督任务,感知损失和局部

特征 损 失 可 以 使 去 雾 图 像 更 清 晰,纹 理 更 丰

富[25-26]。

3.1 对抗损失

在GAN上生成数据的过程中,G不断学习并

提高制造图像数据的能力,D逐渐提高数据辨别能

力,而G和D在对抗的过程中达到平衡。这里有

4个多尺度鉴别器,使用D* 来统一表示。令X 为

有雾图像,Y 为无雾图像,假设X→Y 的映射过程是

在生成器G中进行的,Y→X 的映射过程是在生成

器F中进行的,则正向训练对抗损失函数Ladv 可表

示为

Ladv(G,DY*)=∑
DY*

Ey~Pdata(y) lgDY*(y)1 +Ex~Pdata(x) lg 1-DY* G(x)   1 , (3)
 

式中:DY*表示多尺度鉴别器;E 表示数学期望;x
表示X 中的一幅有雾图像;y 表示Y 中的一幅无雾

图像;Pdata(x)表示真实图像数据的分布。Dglobal、

DL1、DL2 和DL3 均属于DY*。G尝试生成类似于Y
域的图像,而DY* 旨在区分图像是真实的,还是伪

造的。同样,后向训练损失函数可表示为

Ladv(F,DX*)=∑
DX*

Ex~Pdata(x)
[lgDX*(x)1]+Ey~Pdata(y) lg1-DX* F(y)    1 。 (4)

  由(4)式可以看到,D希望使损失函数最大化,
与此同时G希望损失函数最小化。

3.2 循环一致性损失

对抗损失函数只能保证生成器所生成的样本与

真实样本相同,但是希望映射到Y 域的图像仍然可

以重新映射回X 域。因此,应满足x→G(x)→
F G(x)  ,使生成的有雾图像近似于原始有雾图

像,y→F(y)→G F(y)  ,使生成的无雾图像近似

于原始无雾图像。
使用上述条件可以将循环一致性损失函数定义为

LC(G,F)=Ex~Pdata(x) F G(x)-x  1 +Ey~Pdata(y) G F(y)-y  1 。 (5)

3.3 感性损失

为了进一步提高图像质量,引入感知损失函数,
其可以减少细节损失,改善图像模糊,并使无雾图像

更逼 真。使 用 预 训 练 的 VGG(Visual
 

Geometry
 

Group)网络的ReLU激活层来实现感知损失,表达

式为

LP(G,F)=
1

CiHiWi
 φi F G(x)    -φi(x)2

2 + φi G F(y)    -φi(y)2
2 , (6)
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式中:Ci、Hi 和Wi 分别表示第i层特征图的通道、
高度和宽度;φ 表示可以提取不同图层特征的损失

函数。

3.4 局部特征损失

使用局部提取器将图像分为感兴趣的多个区

域,这些区域对雾非常敏感,并且能够大大提高合成

图像的真实性。因此,将损失函数添加到鉴别器中,
以便鉴别器引导发生器生成更清晰的无雾图像。正

向转换过程中,局部特征损失函数可表示为

LLF(G,DY*)=min
G ∑DY*

Ex~Pdata(x)×

∑
N

i=1
 D(i)

Y*(X)-D(i)
Y* G(x)  1 , (7)

式中:N 表示特征提取层的数量;D(i)
Y* 表示多尺度

鉴别器标识符的第i层中的提取运算符。向后的过

程可表示为

LLF(F,DX*)=min
F ∑DX*

Ey~Pdata(y)×

∑
N

i=1
 D(i)

X*(Y)-D(i)
X* F(y)  1 。 (8)

  最终的目标损失函数可表示为

L=Ladv+λ1LC+λ2LP+λ3LLF, (9)
 

式中:λ1、λ1 和λ3 分别表示LC、LP 和LLF 的权重。

Ladv 由两部分组成,即 Ladv(G,DY*)和 Ladv(F,

DX*)。

4 实验结果及分析

为了验证所提的 MFC-Dehaze网络在不同的合

成数据集和真实数据集中的有效性,将所提算法与

其他去雾算法进行比较,包括 He等[4]、Cai等[7]、Li
等[8]、Engin等[16]、Zhao等[17]和最近提出的其他网

络。所提算法是在Python
 

3.6和PyTorch
 

0.4环

境中实现的,实验中使用的硬件配置是具有12
 

GB
内存的NVIDIA

 

Titan
 

Xp
 

GPU。

4.1 数据集

对4个数据集进行实验,分别为 NYU-Depth
数据集[27]、RESIDE数据集[28]、I-HAZE数据集[29]

和O-HAZE数据集。NYU-Depth数据集由1449
对匹配的图像组成,包括真实无雾图像及其合成的

有雾图像。RESIDE数据集包含5个子集,这些子

集不仅具有合成图像,而且还包含大量真实场景的

有雾图像。I-HAZE数据集和 O-HAZE数据集分

别包含35套室内和45套室外场景图像及其相应的

无雾图像。此外,使用相机在现实生活中拍摄大量

的真实雾天图像并作为比较实验的测试集。

4.2 训练细节

在NYU-Depth数据集和RESIDE数据集中选

择5000张图像作为训练集,并将有雾图像放在

TrainA文件夹中,将无雾图放在TrainB文件夹中。
值得注意的是,实验不需要使两个文件夹A和B中

的图像一一对应,只需放置大量所需的图像。在参

数选择方面,将学习率调整为0.002,Adam优化器

的批 处 理 大 小 为1,所 有 样 本 的 尺 寸 均 调 整 为

256
 

pixel×256
 

pixel并进行训练,损失函数的参数

λ1=10、λ2=0.1和λ3=5。为了客观地评估生成

图像的质量,选择峰值信噪比(PSNR)和结构相似

指数(SSIM)两 个 指 标 来 比 较 不 同 算 法 的 图 像

质量。

4.3 NYU-Depth数据集结果

首先在 NYU-Depth数据集上进行实验,将所

提算法与7种先前提出的去雾算法进行比较,不同

算法的去雾结果如图4所示,各算法的平均PSNR
和SSIM如 表1所 示。从 图4和 表1可 以 看 到,对

图4 不同算法在NYU-Depth数据集中的去雾结果。(a)原始图像;(b)文献[4];(c)文献[7];(d)文献[16];(e)文献[17];
(f)所提算法;(g)真值图像
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表1 不同算法在NYU-Depth数据集中的对比结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

NYU-Depth
 

dataset

Index Ref.
 

[4] Ref.
 

[7] Ref.
 

[8] Ref.
 

[14] Ref.
 

[15] Ref.
 

[16] Ref.
 

[17] Proposed
 

algorithm

PSNR
 

/dB 16.84 18.98 19.28 21.65 18.63 19.41 24.89 27.83

SSIM 0.768 0.783 0.831 0.824 0.796 0.794 0.865 0.908

于视觉角度方面,所提算法在图像的对比度和细节

方面都得到极大改善,文献[4]在亮度方面产生的效

果非常差,文献[16-17]的算法不能有效去除整个图

像中的雾;对于PSNR和SSIM指标方面,所提算法

均优于其他算法,与文献[16-17]相比,两者都有较

大的提升。

4.4 I-HAZE与O-HAZE数据集结果

不同算法在I-HAZE数据集与 O-HAZE数据

集中的去雾效果如图5所示,各算法在I-HAZE数

据集与 O-HAZE数据集中的平均PSNR和SSIM
如表2和表3所示。从图5、表2和表3可以看到,
所提算法可以极大地还原图像细节,相比于其他几

种算法未出现模糊、光晕和色彩异常等现象,极大

程度地保留图像的原始信息,而且所提算法比其

他算法具有更高的PSNR值和SSIM值;cycleGAN
算法和pix2pix算法的原始结构无法同时考虑图

像的整体感观,所以色彩的还原度与效果远不及

所提算法。

图5 不同算法在I-HAZE数据集与O-HAZE数据集中的去雾结果。(a)原始图像;(b)文献[4];(c)文献[8];(d)文献[15];
(e)文献[11];(f)文献[14];(g)所提算法;(h)真值图像
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表2 不同算法在I-HAZE数据集中的对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

I-HAZE
 

dataset
 

Index Ref.
 

[4] Ref.
 

[7] Ref.
 

[8] Ref.
 

[14] Ref.
 

[15] Ref.
 

[16] Ref.
 

[17] Proposed
 

algorithm

PSNR
 

/dB 15.84 18.43 20.42 21.65 19.88 20.67 24.87 27.61

SSIM 0.761 0.766 0.811 0.807 0.853 0.864 0.853 0.921

表3 不同算法在O-HAZE数据集中的对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

O-HAZE
 

dataset
 

Index Ref.
 

[4] Ref.
 

[7] Ref.
 

[8] Ref.
 

[14] Ref.
 

[15] Ref.
 

[16] Ref.
 

[17] Proposed
 

algorithm

PSNR
 

/dB 14.61 19.28 20.14 22.72 22.68 21.35 25.14 26.93

SSIM 0.781 0.804 0.842 0.821 0.845 0.826 0.833 0.937

  为了更好地证明所提算法的有效性,分别从网络

结构和损失函数两个方面在 O-HAZE数据集与I-
HAZE数据集中进行消融实验,从4个不同组成部分

进行比较。1)cycleGAN:仅仅使用初始的cycleGAN
结构;2)cycleGAN+spectral

 

normalization:在初始

网 络 的 基 础 上 为 鉴 别 器 网 络 加 上 谱 归 一 化;

3)cycleGAN+four
 

discriminator:为初始网络加上

所设计的4个鉴别器;4)ours:同时加入多尺度生成

器、谱归一化和4个鉴别器的网络,消融实验结果如

表4所示。从表4可以看到,相比于初始的网络结

构,所提网络结构的效果有了很大的提升。选择不同

的λ1、λ2 和λ3 值进行比较,从而找到最佳的参数,结

果如表5所示。从表5可以看到,当λ1=10、λ2=0.1
和λ3=5时,PSNR与SSIM的指标均是最高的。
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表4 网络结构的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

for
 

network
 

structure
 

Index cycleGAN
cycleGAN+
spectral

 

normalization

cycleGAN+
four

 

discriminator
Ours

PSNR
 

/dB 22.71 23.63 25.88 26.92

SSIM 0.772 0.812 0.866 0.936

表5 不同参数的消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

different
 

parameters

Index

λ1=5,
 

λ2=5.0,
 

λ3=5

λ1=10,
 

λ2=0.5,
 

λ3=5

λ1=10,
 

λ2=0.1,
 

λ3=5

PSNR
 

/dB 21.32 23.78 26.92

SSIM 0.791 0.892 0.936

4.5 真实数据集结果

在不同的天气条件下测试真实图像,包括晴

天、阴天、薄雾和重雾等,同时使用相机在有雾的

天气下拍摄一些高清图像。将所提算法与其他算

法进行比较,结果如图6所示。从图6可以看到,
无论是色彩饱和度还是图像的细节轮廓,所提的

网络结构都得到很大的改进并且更通用,具有很

好的泛化性能。

5 结  论

本文提出一种新型基于循环生成对抗网络的端

到端去雾框架,即 MFC-Dehaze,该框架利用一个改

进的多尺度生成器和4个局部鉴别器对图像进行去

雾。无论是在合成图像上还是在现实世界中,所提

算法都可以获得令人满意的结果。实验结果表明,

MFC-Dehaze去雾网络可以稳定且有效地恢复无雾

图像。在以后的工作中,将基于提出的单图像去雾

网络来实时视频去雾。

图6 不同算法的真实数据对比结果。(a)原始图像;(b)
 

文献[4];(c)
 

文献[8];(d)
 

文献[15];(e)
 

文献[11];(f)所提算法
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