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基于生成对抗网络的图像去雾算法
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摘要 近几年在图像去雾领域中基于深度学习的方法层出不穷，利用循环生成对抗网络（CycleGAN）设计图像去

雾算法。在 CycleGAN中，通过对生成器进行改进来达到预期的处理效果。在生成器的编码网络和解码网络中选

用 Leaky ReLU和 tanh两种激活函数，并对转换网络的残差块进行减少数量处理和加权优化处理。本设计能够更

好地展示单幅有雾图像的清晰度和细节方面，峰值信噪比、结构相似性及信息熵等客观评价指标都得到了提升。
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Image Defogging Algorithm Based on Generative Adversarial Network
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Abstract Recently, deep learning-based algorithms have emerged in the image defogging field. A cyclic generative
adversarial network (CycleGAN) was used to create an image defogging algorithm in this study. Further, the desired
processing effect was achieved by optimizing the generator in the CycleGAN. In the encoding and decoding networks
of the generator, Leaky ReLU and Tanh activation functions were used, and the residual blocks of the conversion
network were optimized by reducing the number and weighting optimization. The use of fog in the design of a single
image can result in improved clarity and detail. Peak signal-to-noise ratio, structural similarity, and information
entropy are some of the objective evaluation indexes that were enhanced.
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1 引 言

在室外图像拍摄和采集过程中，经常受到雾霾

天气的影响，导致采集到的图像质量下降，此时图

像去雾处理技术就显示出了意义与价值。近些年

涌现了许多图像去雾方法，其中基于深度学习的图

像去雾方法得到了人们的重视。

基于深度学习的去雾方法可以分为两种：一种

是基于大气退化模型，利用神经网络对模型中的参

数进行估计；另一种是利用输入的有雾图像，学习

有雾图像到清晰图像之间的映射关系，直接输出去

雾后的图像，完成端到端的图像去雾［1］。2014年，

Goodfellow等［2］首先提出了生成对抗网络（GAN）这

一概念，随后 GAN在图像风格迁移等任务中得到

了广泛的应用。Li等［3］对大气散射模型进行了优

化，基于 cGAN［4］提出了一种端到端的非线性去雾
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模型（an all-in-one network for dehazing and beyond，
AODNet），直接利用卷积神经网络产生清晰图像。

Zhu等［5］创新性地探究图像去雾、生成式对抗网络

和可微设计的联系，提出了 DehazeGAN，获得了很

好的去雾效果，也给图像去雾领域提供了另一种思

路。Qin等［6］在 2020年提出了一种端到端特征融合

注 意 力 网 络（feature fusion attention network for
single image dehazing，FFANet），主要应用一种特

征注意（FA）模块将通道注意与像素注意机制结合

在一起。Chen等［7］将搭建的门控上下文聚合网络

应用在图像的去雾及去雨（GCANet）的任务中，搭

建了 GCANet模型，直接建立模糊图像和清晰图像

之间的联系，不用套用先验知识。

以上模型对循环生成对抗网络进行了进一步

的研究。DehazeGAN模型将生成对抗网络与图像

去雾任务联系起来，GCANet模型则是直接建立了

模糊图像与清晰图像之间的联系。在这个启发下，

本文对基于循环生成对抗网络的图像去雾算法进

行了改进，同时通过 FFANet明确了在本次设计中

不引入 FA模块，此模块并不适合应用于图像风格

转移的任务中。本次设计的主要结构是生成器和

判别器，能够实现在非配对的数据集下通过损失函

数对模型进行训练，学习从有雾数据域到无雾数据

域之间的映射关系，从而完成去雾操作，生成无雾

图像。本文设计主要是针对生成器中的转换网络

结构和激活函数进行优化的，改善了去雾图像的质

量，提升了客观评价指标。

2 生成式对抗网络

GAN的思想就是利用生成器和判别器两个网

络彼此博弈，生成器的作用就是生成目标无雾图

像，判别器的目标就是来判断生成图片的真假。

2. 1 GAN
标准的 GAN［8］是一种通过对抗过程来估计生

成模型的网络，此模型的思想是一种二元零和博弈

思想（two-player game），由一个生成器（generator）
和一个判别器（discriminator）组成，二者相互对抗来

达到最好的生成效果，流程如图 1所示。

随机噪声被生成器接收，通过生成模型（一般

为神经网络）来生成一个假的样本。而判别器的输

入是一个样本，通过判别网络对这个输入的样本进

行判断，是来自于真实数据还是生成器生成的假的

数据。在整个过程中，生成网络努力地生成更接近

于真实的图像来欺骗判别网络，而判别网络则是努

力去判断识别图像的真假，这就是二者之间的博

弈。随着时间的推移，生成器和判别器的不断对抗

最终会达到一个动态平衡：生成器生成的图像接近

于真实图像的分布，而判别器则识别不出图像的真

假［9］，最终的平衡点即为纳什均衡点。为了让二者

在博弈中达到平衡和约束，GAN中的损失函数为

min
G
max
D
V ( )D，G = E x~p

data
( )x [ ]log10D ( )x +

E z~pz( )z { log10{1- D [G ( )z ] }}。 （1）

这是一个最大最小优化，既包含了判别模型的

优化，又包含了生成模型以假乱真的优化。判别器

D的学习目标是使 D ( )x 大，D [G ( z )]小，所以要最

大化（1）式；生成器G的学习目标是使D [G ( )z ]大，

所以要最小化（1）式。两者相互对抗，共同学习，训

练的过程是一个交替进行的过程。

2. 2 循环生成式对抗网络

循环生成对抗网络（CycleGAN）［10］是条件生成

对抗网络，在 2017年首先被 Zhu等提出。最开始

CycleGAN被用于对两种风格的图片进行相互的转

换。传统的GAN是单向生成的，而 CycleGAN是互

相生成的，网络是个环形，所以命名为 cycle。在

CycleGAN被提出后，大量学者都将其应用于相应的

图像转换方面，如对照片与油画画作之间进行风格转

换。在 2018年，Engin等［11］将CycleGAN应用于单幅

图 1 GAN流程

Fig. 1 Flow chart of GAN
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图像的去雾操作，在原始的CycleGAN中引入循环一

致性损失，并通过在跨数据集场景中进行实验来证明

模型对不同域的普适性，所提算法主要是对此模型进

行了传承与改进。在CycleGAN中，对循环损失函数

和对抗损失函数进行加权求和，约束网络学习得到有

雾图像和清晰图像之间的映射关系，并且不要求训练

的数据集一一对应，具体的流程如图 2所示。

图 2中，G和 F分别表示 X域和 Y域的映射函

数，DX和DY是相应的判别网络，所以由此可以构造

GAN损失，表达式为

LGAN ( )G，DY，X，Y = E y~p
data( )y [ ]log10DY ( )y +

E x~p
data

( )x { log10{1- DY[G ( )x ] }}， （2）

LGAN ( )F，DX，Y，X = E x~p
data

( )x [ ]log10DX ( )x +

E y~p
data( )y { log10{1- DX[ F ( )y ] }}。 （3）

此网络中还有循环一致损失，即两个生成器的

损失之和，表达式为

L cyc( )G，F = E x~p
data

( )x { F [G ( )x ] - x
1}+

E y~p
data( )y { G [ F ( )y ] - y

1}。 （4）

最 终 网 络 的 所 有 损 失 加 起 来 为

L ( )G，F，DX，DY ，表达式为

L ( )G，F，DX，DY = LGAN ( )G，DY，X，Y +

LGAN ( )F，DX，Y，X + λL cyc( )G，F ， （5）
式中：λ是循环一致损失的权重系数。

3 基于 CycleGAN的去雾算法

3. 1 大气散射模型

为了有效地处理雾天图像，首先就要分析雾天

图像的成像机制和退化过程，建立相应的物理模

型。光线从场景点到接收点的传播过程中，遇到悬

浮于大气中粒径较大的气溶胶粒子，与之发生交互

作用，从而导致雾天捕获的图像对比度和颜色等特

征衰减明显［12］，其中散射是可见光波段雾天图像降

质的主要因素。McCartney［13］在 1977年首次提出了

经典的大气散射模型。在具体的图像处理过程中，

常用的线性模型表示为

I= J ( )x t ( )x + A [ 1- t ( )x ]， （6）
t ( )x = e-β ( )λ d ( )x ， （7）

式中：I ( )x 和 J ( )x 分别代表有雾图像和无雾图像；

t ( )x 为场景透射率；d ( )x 为场景深度；A代表环境

光；β ( )λ 为大气散射系数。这个线性模型能够很好

地对雾天成像过程建模。要想复原得到场景的去

雾图像，可以首先去掉大气对成像的影响，然后对

衰减掉的光线进行补偿，是雾天成像的逆过程。并

且透射率 t ( )x 与场景深度 d ( )x 之间的关系也为后

来深度学习方法的训练数据合成提供了思路，依据

大气散射模型对模型中未知参数进行估计，反向推

导清晰图像，从而达到图像去雾的目的。

3. 2 CycleGAN去雾算法设计

对GAN的研究使得图像生成的质量达到了新的

高度，利用CycleGAN的图像风格转换功能，可以完成

有雾图像向无雾图像转换的任务。CycleGAN模型网

络不需要样本的完全对应，即不需要一一对应的成对

数据集就可以完成目标任务，训练过程如图 3所示。

由图 3可知，在训练过程中生成器和判别器是相

互约束的。其中生成器分为三个部分：编码网络、转换

网络、解码网络。输入的图片经编码网络进行卷积特

征提取后进入残差网络进行转换。受到如图 4所示的

U-Net［14］的启发，在编码和解码间引入跳跃连接（skip
connection）来进行数据流的传输，由此可以提供更多

的传输信息，信息叠加后可以在原始特征信息的基

础上得到新的特征表示，在进入解码器后还原出低

级特征，生成无雾图像。生成器的结构如图 5所示。

每个编码网络由卷积层、实例规范化和 Leaky
ReLU激活函数组成，每个解码网络由上采样缩放

卷积、实例规范化和 tanh激活函数组成。 Leaky

图 2 CycleGAN示意图

Fig. 2 Schematic of CycleGAN
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图 3 CycleGAN结构示意图

Fig. 3 Schematic of CycleGAN structure

图 4 U-Net结构图

Fig. 4 U-Net structure

图 5 生成器结构图

Fig. 5 Generator structure
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ReLU是一种改进的 ReLU激活方法，ReLU的所有

负值都为 0，而 Leaky ReLU会给所有负值赋予一个

非零的斜率，具有 ReLU的所有优点，可以更加有

效地进行梯度下降与反向传播，在一定程度上能够

避 免 梯 度 爆 炸 和 梯 度 消 失 的 问 题 ，并 且 Leaky
ReLU能够解决 dead ReLU的问题。在编码网络

中，并未选用批标准化（BN）这种对批量中所有样

本进行归一化的算法，而是选用了实例归一化（IN）
这种更适合对单个像素有更高要求的归一化算

法［15］。在图像风格迁移中，图片生成的结果主要依

赖于某个图像实例，所以整个 BN不适合图像风格

化，此时使用 IN不仅可以加速模型收敛，并且可以

保持每个图像实例之间的独立。在解码网络中，采

取的 tanh激活函数在循环过程中会扩大特征效果，

能够有利于提高训练的效率。其中上采样采用的

是缩放卷积，首先使用最邻近插值将图像缩放到目

标尺寸，即与原有雾图像尺寸相同，然后再进行卷

积操作。在编码网络和解码网络中，卷积大小有

3×3和 7×7两种，卷积步长有 1和 2两种，具体尺

寸信息如表 1所示。

在近几年的研究中发现，网络的深度是使网络

性能更优化的一个关键因素，但是随着网络深度的

加深，暴露出了网络退化的问题，如在对 20层和 56
层的普通网络进行对比时，就发现 56层网络的性能

远低于 20层网络，如图 6所示。这时就引入了残差

网络 ResNet［16］，去解决退化的问题。

在转换网络阶段，原始的 CycleGAN中使用的

是 9个残差块串联组成的转换器。在此次设计中，

选用 4个带有权重的残差块两两串联后再并联作为

特征转换器，结构如图 7所示，减小了残差网络深度

的同时增大了残差网络的宽度，这也就增加了网络

对尺度的适应性。残差块不同的权值会影响生成

图片的有雾或清晰效果，权值的变化可以使生成图

片不同程度地趋于有雾或者清晰的风格类型。

判别器则采用与原始 CycleGAN架构判别器相

同的网络结构，其在图像的风格迁移任务中取得的

效果较好，所以在此不做改进。

4 实验结果与分析

本次设计均在 Intel（R）Core（TM）i9-10900X
CPU@3. 70 GHz 和 NVIDIA Quadro RTX 6000
24G显存的 GPU，操作系统为Window 10的工作站

上进行。在数据集的选择上，基于网上的开源数据

集 D-Hazy、I-HAZE、O-HAZE、ITS和 NYU等进行

选取和整理，构建自用数据集进行训练与测试任务。

为了选取最佳的网络结构，在实验过程中进行

了相应的对比。本次设计主要对生成器的结构进

行了优化，在对转换网络进行结构的优化时发现，

表 1 生成器尺寸信息

Table 1 Size information of generator

Layer name
Conv layer 1
Conv layer 2
Conv layer 3
Conv layer 4

Upsample layer 1
Upsample layer 2

Kernel size
7×7
3×3
3×3
7×7
3×3
3×3

Stride
1
2
2
1
2
2

图 6 20层和 56层网络训练时的误差。（a）训练误差；（b）测试误差

Fig. 6 Errors in 20-layer and 56-layer network training. (a) Training error; (b) test error

图 7 权重残差模块

Fig. 7 Weighted residual module
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单纯的残差块之间的串联会导致网络深度的增加，

易出现梯度消失和梯度爆炸问题，之后激活函数的

选取方面也是考虑到了这个问题。在残差块数量

减少后进行串联再并联，首先就一定程度上减小了

网络的深度，同时还增大了网络的宽度，训练更加

容易。在实验后发现，4个残差块构成的两层结构

对于图像去雾的任务已经可以满足了，所以并未再

增加残差块的数量，避免造成负担。若残差块的数

量过少，则在特征的提取上效果不佳，使最终生成

的图像可观性较差。所以综合以上因素，最终确定

了在转换网络中使用的结构是 4个残差块先两两串

联后再并联和带有权重的结构。

在对比实验中发现，因为 BN 每次是在一个

batch上计算均值和方差的，如果 batch size太小的

话，计算值不足以来代表整体数据分布，但若 batch
size太大，需要更多的 epoch，导致训练的总时间变

长，甚至在图像转换任务中有颜色衰减问题；而 IN
可以在加速模型收敛的同时还能保持每个图像实

例之间的独立。在激活函数中采用单一 ReLU时出

现了 dead ReLU问题，在负数区域都被 kill了，导致

之后的梯度一直为 0，不再对数据有反应。ReLU的

稳定性不够，过于脆弱，所以为了解决这个问题，将

激活函数改为 Leaky ReLU，Leaky ReLU 在拥有

ReLU优点的同时还能有效地进行梯度下降与反向

传播。同时在解码网络中采用的是 tanh激活函数，

扩大了特征效果 ，在训练的效率方面有很大的

提升。

4. 1 主观评价

主观评价是从个人的角度去评价，以人为观察

者，对图像的优劣做出主观的定性评价。图 8和图 9
分别是不同算法对有雾树木图像和有雾景色图像的

实验结果。结合图 8和图 9可以看出：在图 8（b）、

（e）和图 9（b）、（e）中，图像的亮度得到了提高，色彩

得到了丰富，但是图像的客观性较差；图 8（c）和

图 9（c）中，DehazeNet算法对色彩的保持良好，尤其

对于天空部分的去雾效果很好，但是丢失了图像在非

天空区域的细节；图 8（d）和图 9（d）中，整体去雾效果

不明显，图像整体清晰度不够；图 8（f）和图 9（f）中，图

像整体亮度提高了，改进CycleGAN算法细节显示较

好，保持了整体的客观性，且达到了去雾的目的。

4. 2 客观评价

目前客观评价中常见的指标有峰值信噪比

（PSNR）、结 构 相 似 性（SSIM）、图 像 信 息 熵

（information entropy）。

峰值信噪比是目前使用最普遍的一种图像客

观评价指标，用来评价一幅图像在压缩后和原始图

像相比较质量的好坏，值越大代表图像的处理效果

越好，失真越小。其中 PSNR的计算公式为

图 8 不同算法对有雾树木的实验结果。（a）原图；（b）AODNet算法；（c）DehazeNet算法；（d）FFANet算法；（e）GCANet算法；

（f）改进 CycleGAN算法

Fig. 8 Experimental results of different algorithms on foggy trees. (a) Original picture; (b) AODNet algorithm; (c) DehazeNet
algorithm; (d) FFANet algorithm; (e) GCANet algorithm; (f) improved CycleGAN algorithm
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RPSNR = 20 ⋅ log10
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1
MN ∑i= 0

M- 1

∑
j= 0

N- 1

||I ( )i，j - K ( )i，j ||2
， （8）

式中：单色图像 I和 K的尺寸为M×N；Mmax为图像

点颜色的最大数值。有时会出现 PSNR结果和主观

评价不一致的情况，这是因为指标忽略了人眼的

特性。

结构相似性是基于样本 x和 y之间的三个比较

度量：亮度（luminance）、对比度（contrast）和结构

（structure），相应的计算公式分别为

l ( )x，y = 2μx μy+ c1
μx 2 + μy 2 + c1

， （9）

c ( )x，y = 2σx σy+ c2
σx 2 + σy 2 + c2

， （10）

s ( )x，y = σxy+ c3
σx σy+ c3

， （11）

式中：c3 = c2/2；μx和 μy是 x和 y的均值；σx和 σy是图

像 x 和 y 的 方 差 ；σxy 是 x 和 y 的 协 方 差 ；c1 =

( )k1L
2
，c2 = ( )k2L

2
，为两个常数，避免除零；L为像

素值，范围为 2B- 1内。k1 = 0.01，k2 = 0.03。

SSSIM ( )x，y = é
ë

ù
ûl ( )x，y

α
⋅ c ( )x，y

β
⋅ s ( )x，y

γ
。（12）

将 α，β，γ设为 1，可以得到

SSSIM ( )x，y = ( )2μx μy+ c1 ( )2σxy+ c2
( )μx 2+ μy 2+ c1 ( )σx 2+ σy 2+ c2

。（13）

图像信息熵就是用来表示图像信息量的多少，

图像的细节越丰富，所得到的信息熵越大，代表图

像处理的效果越好。信息熵对图像中的点以及周

围区域的像素点灰度分布进行提取，获得灰度图像

信息熵的表达式为

H=-∑
i= 0

255

p ( )i log2 p ( )i 。 （14）

则由此可以得到彩色图像的信息熵公式为

lnH= 1
3 ln2R+ ln2G+ ln2B。 （15）

图像的质量评价指标结果如表 2和表 3所示，

通过图表联合可以看出，无论是在主观评价还是在

客观评价上，所提算法在图像去雾上的处理效果都

有着明显的改进，图像的细节明显，也抑制了色彩

失真和光晕现象，但是仍然存在着处理局部区域时

效果不尽如人意的情况。

在图 8（f）和图 9（f）中，出现了图像的偏色现象，

如图 8（f）中树枝树干的颜色和图 9（f）中远处土地的

图 9 不同算法对有雾景色的实验结果。（a）原图；（b）AODNet算法；（c）DehazeNet算法；（d）FFANet算法；（e）GCANet算法；

（f）改进 CycleGAN算法

Fig. 9 Experimental results of different algorithms on foggy scenes. (a) Original picture; (b) AODNet algorithm; (c) DehazeNet
algorithm; (d) FFANet algorithm; (e) GCANet algorithm; (f) improved CycleGAN algorithm

表 2 图 8的评价指标

Table 2 Evaluation indexes of Fig.8

Algorithm

AODNet
DehazeNet
FFANet
GCANet
CycleGAN

PSNR /dB

28. 6010
28. 7951
28. 8670
28. 8296
28. 8946

SSIM

0. 7757
0. 5701
0. 7751
0. 6441
0. 8090

Information
entropy /bit
6. 8782
7. 3590
7. 1810
7. 5685
7. 6027
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颜色等都出现了不同程度的偏色问题。图像偏色

是一种常见的质量损失现象，主要是产生了不需要

的颜色信息，影响了图像的质量。解决图像偏色问

题的有效措施是进行图像色彩的白平衡，白平衡的

目的是确保场景中对象的固有颜色不会随着照明

条件或景深条件而改变，这些问题都值得在之后设

计中进行优化。

5 结 论

提出了基于 CycleGAN图像去雾算法的改进算

法，对生成器的结构进行了调整。在生成器的编码

网络中，将 BN调整为 IN，这样整体算法对单个图像

的处理更有利；并且将转换网络中 9个相同的残差

块的单纯串联更换为 4个带有权重的残差块先两两

串联后再并联，这样整体生成的图像在清晰效果上

更 明 显 ；对 于 激 活 函 数 ，选 择 了 Leaky ReLU 与

tanh，在避免梯度爆炸和梯度消失的同时还对训练

的效率进行了提高。实验结果表明，所提算法能够

在原始 CycleGAN的基础上，有效地显示图像的细

节，在色彩未失真的情况下达到了去雾的目的且提

高了训练效率，最终得到可视性较好的结果。

当然，所提算法中也存在着一些问题，比如在

生成对抗网络中损失函数的选择上可能忽略了对

偏色现象的鲁棒性分析，在之后的工作中需要考虑

通过对图像的色彩白平衡进行控制来纠正偏色现

象。本次设计也为之后利用循环生成对抗网络的

去雾算法提供了新的思路与优化方向。
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