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基于解耦重构的弱监督单幅图像去雾算法

张家豪， 俞　 雷， 张　 娟

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 目前，基于深度学习的单幅图像去雾算法依赖于成对的有雾和无雾图像进行训练，在真实场景的去雾效果受限于合

成数据集中有雾图像的合成效果。 针对成对数据集获取困难的问题，提出了一种基于解耦重构的弱监督单幅图像去雾算法。
该算法分别利用内容编码器和雾分布编码器，从输入图像中解耦出图像内容和雾分布信息，最终利用生成器模型对提取的信

息进行图像重构。 和现有去雾算法相比，所提出的去雾算法在图像色彩还原和雾霾去除效果上较好，还原结果更接近真实的

无雾场景，在视觉效果和客观指标上有明显优势。
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０　 引　 言

雾是大气中悬浮的微粒，如粉尘、水汽和烟尘等

吸收物体的反射光后，导致大气光发生散射而产生

的一种常见自然现象。 雾不仅会降低能见度，还会

让采集的图像对比度下降、颜色失真。 在雾天拍摄

物体会丢失大量细节特征，图像严重退化［１－２］，从而

对目标检测、目标追踪、语义分割和自动驾驶等各种

计算机视觉任务造成不利影响。 因此，图像去雾已

经成为近年来计算机视觉领域的一个重要研究课

题，去雾算法能提高恶劣天气条件下各类计算机视

觉辨识的性能和鲁棒性。
目前，图像去雾算法可分为 ２ 类。 一类是传统

图像处理方法，该类算法以大气散射模型为基础通

过各种先验知识模型恢复清晰图像。 另一类是基于

学习的方法。
传统图像处理方法通过先验信息对图像进行增

强，改善图像的对比度、亮度等使图像变清晰。 常用

于去雾的图像增强算法包括直方图均衡化、Ｒｅｔｉｎｅｘ
算法［３－５］和小波变换等。 由雾气引起的图像退化通

常用大气退化模型来描述：
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） ＋ Ａ（１ － ｔ（ｘ）） （１）

　 　 其中， Ｉ（ｘ） 和 Ｊ（ｘ） 分别表示有雾图像和清晰

图像； ｔ（ｘ） 是大气光强度值； Ａ 是大气透射率。 由

大气散射模型可知，清晰图像可以通过估算大气光

强度和大气透射率来得到。 Ｈｅ 等人［６］ 通过观察发

现在室外清晰图像的非天空区域内，局部的某些像

素至少有一个通道的强度较小或接近 ０，因此提出

可以用暗通道先验原理得到大气透射率，进而恢复

有雾图像。 该方法在光线均匀的场景下有较好的效



果，但仍存在天空及白色物体区域内色彩失真、附近

带有光晕的问题。 文献［７］通过对大量有雾图像进

行分析，发现在有雾情况下图像的深度、亮度和饱和

度之间存在正相关，基于观察到的先验知识提出了

颜色衰减先验来求解大气透射率，进而得到清晰图

像。 该算法可以有效去除图像中近景的雾，但远景

去雾效果不佳。
近年来，卷积神经网络在计算机视觉领域获得

了可观的进展。 现已将一些基于学习的方法用于单

幅图像去雾算法中。 这类方法主要可以分为 ２ 类。
一类是基于大气退化模型利用卷积神经网络估计大

气退化模型的参数来恢复图像。 例如 ＤｅｈａｚｅＮｅｔ［８］

使用设计好的卷积神经网络学习雾天大气光的强度

参数 ｔ（ｘ）， 随后利用大气退化模型恢复出无雾图

像。 另 一 类 是 基 于 端 到 端 的 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）模型直接学

习输入的有雾图像和清晰图像的映射关系，克服了

传统算法需要手工提取特征的不足［９］。 ＡＯＤ －
Ｎｅｔ［１０］使用端到端的 ＣＮＮ 直接提取有雾图像中的

背景特征重构清晰图像，不再依赖估算大气退化模

型的未知参数 Ａ 和 ｔ（ｘ） 恢复图像。 ＧＦＮ［１１］ 通过提

取不同尺度下有雾图像的特征恢复清晰图像。 文献

［１２］将原始图像分别使用 ３ 个不同尺度的卷积核

进行卷积，经过一系列特征提取，得到场景透射率的

近似值，随后将学习到的场景透射率用于清晰图像

的恢复。 基于学习的方法往往需要大量的成对训练

样本进行训练，然而成对的有雾和清晰图像获取十

分困难，所以大多数基于学习的单幅图像去雾算法

使用合成数据集进行训练。 这些算法虽然在合成数

据集上表现优异，但在真实场景中的表现往往不佳。
近 几 年 对 抗 生 成 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮ） ［１３］凭借能在目标域生成肉眼难以区

别的伪造图像，被广泛应用于图像分割、风格转换和

图像修复等领域。 Ｚｈｕ 等人［１４］ 在 Ｃｙｃｌｅ－ＧＡＮ 中提

出了周期一致性损失，不但有效提高了无监督图像

转换任务中的稳定性，而且显著改善了图像的重建

质量。 Ｃｙｃｌｅ－Ｄｅｈａｚｅ Ｎｅｔ［１５］ 使用类似的架构，通过

周期一致性损失和感知损失来获得清晰图像。 文献

［１６］提出了一种基于对抗生成网络的雾霾场景转

换算法，实现了无雾图像和有雾图像之间的转换。
本文提出了一种只需图像类别信息，无需成对

训练数据集的弱监督去雾算法，利用卷积网络构成

的内容信息编码器和雾分布信息编码器对有雾图像

进行解耦。 其中，内容信息编码器能从有雾图像中

分离出内容信息，并对无雾图像的内容信息进行编

码；雾分布信息编码器从有雾图像中分离出雾的分

布信息，然后再使用有雾图像生成器和清晰图像生

成器生成有雾图像和清晰图像。 为了能使用非成对

图像来对网络进行训练，本文使用了对抗一致性损

失来保证去雾图像更接近目标域，通过相对熵［１７］

（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）对雾分布编码器的潜

在分布空间进行约束，使雾编码器提取的信息中尽

量不包含内容信息。 此外，本文还使用了感知损失

提高生成器对图像细节和高频信息的恢复。 实验表

明本文去雾算法在合成数据集和真实场景下都能有

效完成去雾任务。

１　 解耦重构网络模型

１．１　 算法原理分析

近年来，ＧＡＮ 在风格转换、图像生成等领域引

发各方关注，由 ＧＡＮ 网络生成的图片达到了人眼无

法辨识真假的程度，现已广泛应用于语义分割、风格

迁移和图像超分辨率等图像转换任务中。 对于不同

气候条件下的同一场景来说，可以看成一种风格迁

移，因此 ＧＡＮ 网络也可以用于去雾任务中。 受到风

格转换算法 ＤＲＩＴ［１８］ 的启发，本文提出了一种基于

解耦重构的去雾算法模型，由大气退化模型可知，有
雾图像可以简化为如下表示：

Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ＋ ｈ（ ｔ（ｘ），Ａ） （２）
　 　 由式（２）可知，有雾图像可以看作由清晰图像

作为内容信息和与内容信息无关的大气光强度、大
气投射图所构成的环境信息的组合。 因此本文提出

利用编码器网络将有雾图像进行解耦，将内容信息

和雾分布信息分别嵌入到与环境信息无关的内容信

息域 Ｂ 和与内容无关的雾分布域 Ｈ 中。 具体工作

原理如图 １ 所示。 内容信息编码器从非配对有雾和

无雾图像中提取高层次图像内容信息到潜在的内容

信息域，其中通过分享内容编码器中最后 ３ 层的权

重信息，保证了从有雾图像和清晰图像中提取的内

容信息嵌入到相同的潜在空间。 雾分布信息通过变

分编码器提取到与内容无关的雾分布域 Ｈ， 并使用

相对熵损失把从有雾图像提取的雾分布信息约束在

多元高斯分布空间。 雾分布信息编码器的输出

ｈ｛μｈ，σ２
ｈ｝ 和无雾内容编码器的输出一起送到有雾

图像生成器 ＧＨ 来生成有雾图像。 将有雾图像内容

编码器的输出和雾编码器的输出送入清晰图像生成

器 ＧＢ 生成清晰图像。 为了对生成器的内容进行约

束，本文使用了对抗损失和循环一致性损失来维持
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生成器的鲁棒性，使用判别器不断提高生成器的生

成能力。 判别器能判别生成图像和真实图像的相似

程度，生成器和判别器的互相对抗能有效提高生成

器生成图像的能力。 下面将对算法中使用的各个模

块进行介绍。
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图 １　 网络整体架构图

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．２　 内容信息编码器和雾分布信息编码器

卷积神经网络能够通过卷积核高效提取图像的

高维特征，本文的内容信息编码器和雾分布信息编

码器中分别先使用 ４ 组步长为 １ 的卷积层和 Ｒｅｌｕ
激活函数组成的卷积模块提取图像的低维特征信

息，随后采用步长为 ２ 的卷积层加正则下采样模块

来进行下采样，减少信息的损失。 后续结构中还加

入 ３ 个卷积残差块提取图像的高维特征，该模块的

使用缓解了网络层次过深而导致的梯度弥散。 为了

能让有雾内容信息编码器 Ｅｈ
Ｂ 和清晰图像内容信息

编码器 Ｅｃ
Ｂ 提取的特征嵌入在相同的潜在空间，还在

内容信息编码器的最后加入了一个残差块，共享 ２
个编码器的权重。 雾分布信息编码器使用类似的结

构，和内容编码器不同的是去除了最后的权重分享

模块，将其替换成了全连接层，用全连接层作为编码

部分输出，输出雾分布信息编码器的分布向量

ｚ｛μｈ，σ２
ｈ｝。

１．３　 生成器

生成器的作用是将原始图像中提取的高维特征

信息恢复成目标域图像。 本文使用了 ２ 个生成器分

别用来重构无雾图像和有雾图像。 因为不管是有雾

图像、还是无雾图像的内容信息都通过内容信息编

码器提取到了相同的潜在空间域 Ｂ 中，所以 ２ 个生

成器先使用相同的 ４ 组步长为 １ 的卷积层和 Ｒｅｌｕ
激活函数组成卷积模块来共享权值参数，之后分别

使用 ３ 组卷积残差块和 ２ 组卷积上采样残差块映射

学习到的高维特征，并将图像恢复到原来的尺寸。
在上采样模块中使用了双线性插值加卷积的操作，
降低了直接使用转置卷积带来的细节和高频信息丢

失的可能，减少了恢复图像中产生的棋盘效应和图

像伪影［１９］。
１．４　 判别器

判别器的作用是判别生成图像的真假。 生成器

要尽可能迷惑判别器，而判别器要尽可能区分生成

图像和真实图像，两者不断博弈，最终生成器生成的

图像使得判别器无法辨别真假。 本文一共使用了 ２
个判别器，用来判别生成的有雾图像和真实的有雾

图像。 判别器使用了 ３ 组由卷积层、批归一化层

（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和 Ｒｅｌｕ 激活函数组成的

特征提取模块对图像特征进行提取和鉴别，此后采

用卷积层加 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数输出判别器对输入图

片的分数。 若为真实图片，判别器会输出高分，否则

给出一个接近零的低分。 生成器和判别器采取交替

训练的模式进行学习，直到判别器无法判别图像真

实性为止。

２　 损失函数

２．１　 对抗损失

在本文中使用判别器辅助无雾图像生成器和有

雾图像生成器生成伪造图像。 无雾图像生成器 ＧＢ
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的目的是根据有雾图像中提取的内容信息和雾分布

信息生成一张无雾图像，而无雾图像判别器 ＤＢ 的目

标是最大化生成的清晰图像和真实无雾图像的价值

函数。 假设 ａ 表示满足 ｐ（ａ） 分布的真实清晰图像

样本， ｂ 表示满足 ｐ（ｂ） 分布的生成清晰图像的样

本，则对抗损失函数可由如下公式进行描述：

ＬＤＢ
＝ Ｇ

ｍｉｎ
Ｄ
ｍａｘ
Ｅａ ～ ｐ（ａ）［ｌｏｇＤＢ（ａ）］ ＋

［１ － ｌｏｇＤＢ（ＧＢ（Ｅｈ
Ｂ（ｂ），ＥＨ（ｂ）））］ （３）

对于判别器来说，要尽可能判断出图像的真假，
当样本服从真实样本分布时，准确预测 ＤＢ（ａ） ＝ １。
当样 本 为 负 样 本 时， 准 确 预 测 ＤＢ（ＧＢ（Ｅｈ

Ｂ（ｂ），
ＥＨ（ｂ））） ＝ ０。 通过最大化损失函数让判别器的判

别能力不断提高。 对于生成器 ＧＢ 则恰好相反， ＧＢ

希望生成的图像能够骗过 ＤＢ， 通过两者之间的博

弈，鉴别能力不断提高，直到两者达到平衡。 使用类

似的方式来训练有雾图像判别器 ＤＨ，ＤＨ 的目标是

最大化真实有雾图像和生成的有雾图像之间的损失

函数。 ＤＨ 的损失函数和 ＤＢ 类似，表示为：

ＬＤＨ
＝ Ｇ

ｍｉｎ
Ｄ
ｍａｘ
Ｅｂ ～ ｐ（ｂ）［ｌｏｇＤＨ（ｂ）］ ＋

［１ － ＤＨ（ＧＨ（Ｅｃ
Ｂ（ａ），ＥＨ（ｂ）））］ （４）

２．２　 循环一致性损失

当卷积神经网络层数足够深、计算能力足够强

时，网络能够把噪声作为输入映射到任意的目标域，
生成和目标域类型一致的图像，但这种方法无法精

确保证生成图像的具体内容。 因此对抗性损失并不

能保证学习到的映射函数能够把输入稳定映射为指

定的输出。 受到 Ｃｙｃｌｅ－ＧＡＮ 的启发，本文使用对抗

一致性损失来保证清晰图像生成器的清晰图像 Ｊｂ

能够通过有雾图像生成器还原成输入的有雾图像

ｂ， 有雾图像生成器生成的有雾图像能够通过清晰

图像生成器还原成清晰图像 ａ。 和 Ｃｙｃｌｅ－ＧＡＮ 不

同的是，本文没有对 ２ 类图像直接使用编码器进行

编码，然后使用生成器对图像进行还原。 本文在其

中加入了解耦模块提取图像中的环境信息，实验结

果表明此方法可以取得更好的去雾效果。 还原图像

和输入图像之间使用 Ｌ１ 距离进行约束，其中对有雾

图像进行去雾和对无雾图像进行加雾的过程可以表

示为：
Ｊｂ ＝ ＧＢ（Ｅｈ

Ｂ（ｂ），ＥＨ（ｂ）） （５）
Ｉａ ＝ ＧＨ（Ｅｃ

Ｂ（ａ），ＥＨ（ｂ）） （６）
　 　 将图像重新还原成有雾和无雾图像的过程可以

表示为：

ｂ^ ＝ ＧＨ（Ｅｃ
Ｂ（Ｊｂ），ＥＨ（ Ｉａ）） （７）

ａ^ ＝ ＧＢ（Ｅｈ
Ｂ（ Ｉａ），ＥＨ（ Ｉａ）） （８）

　 　 完整的损失函数可以表示为：

Ｌｃｙｃ ＝ ‖ａ^ － ａ‖１ ＋ ‖ｂ^ － ｂ‖１ （９）
２．３　 相对熵损失

在训练过程中，本文使用非成对的训练数据作

为样本，因此对于雾分布信息编码器来说，能够提取

正确的雾分布信息到潜在的分布空间十分重要。 对

于内容信息编码器来说，通过共享 ２ 个内容信息编

码器最后 ３ 层的权重信息，能有效引导不同类型的

图像内容信息编码到相同的潜在分布空间。 对于雾

分布信息编码器，同样希望只是提取雾的分布信息

而不包含内容信息。 为了达到这一目的，本文使用

了 ２ 种方法来抑制雾分布信息编码器中的内容信

息。 首先，在使用有雾图像生成器生成有雾图像 Ｉａ
时，输入的是来自内容编码器的输出 Ｅｃ

Ｂ（ａ） 和雾分

布信息编码器的输出 ＥＨ（ｂ）， 这种结构鼓励雾分布

信息编码器中不包含来自 ｂ 的内容信息。 其次，使
用的变分编码器模型能对雾的分布信息进行有效约

束，因为生成模型所使用的雾分布信息编码器输出

的后验概率满足各项同性正态分布，这样雾编码器

的输出 ｚ｛μｈ，σ２
ｈ｝ 应该接近于正态分布 ｐ（ ｚ） ～

Ｎ（０，１）， 雾分布信息编码器的输出在潜在空间的

均值和方差分别用 μ和 σ表示。 那么该输出和标准

正态分布之间的差异可以用 ＫＬ 散度计算，即雾分

布信息编码器的相对熵损失可以表示为：
ＬＫＬ ＝ ＫＬ（Ｎ（μｚ，σ２

ｚ ））‖Ｎ（０，１） ＝
１
２ ∑ｉ

（（μｚｉ）
２ ＋ （σｚｉ）

２ － ｌｏｇ （σｚｉ）
２ － １）

（１０）
其中， ｚｉ 表示 ｚ 的第 ｉ 维变量。

２．４　 感知损失

实验证明感知损失在图像转换类型［２０］ 任务中

能够帮助网络生成质量更高的图像，预训练的卷积

神经网络中包含着丰富的语义信息，因此可以作为

结构相似性的一种评价方式。 本文使用了 ＶＧＧ１９
作为特征提取器提取生成器输出的清晰图像和重构

有雾图像的高层信息，让彼此在全局结构相互逼近。
感知损失的函数定义如下：

Ｌｐ ＝ ‖ϕｉ（Ｊｂ － ϕｉ（ｂ））‖２ （１１）
　 　 总的损失函数表达式如下所示：
Ｌ ＝ λＤ（ＬＤＢ

＋ ＬＤＨ
） ＋ λｃｙｃＬｃｙｃ ＋ λＫＬＬＫＬ ＋ λｐＬｐ （１２）

其中， λＤ，λｃｙｃ，λＫＬ 和 λｐ 是网络超参数。
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３　 实验结果与分析

３．１　 实验方案设计

（１）数据集。 ＲＥＳＩＤＥ［２１］ 是近几年使用最为广

泛的大型合成去雾数据集。 由于采集成对的数据集

十分具有挑战性，所以 ＲＥＳＩＤＥ 的训练集利用从

ＮＹＵ２［２２］ 和 ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ ｓｔｅｒｅｏ［２３］ 数据集上收集的

１ ３９９张清晰的室内图像和对应的深度图，合成了

１３ ９９０张有雾图像。 其中，每一张清晰图片使用不

同的大气光强度值和大气透射率合成 １０ 张有雾图

像。 为了能更好地评价本文提出去雾算法的有效

性，本算法在 ＲＥＳＩＤＥ 数据集的测试集 ＳＯＴＳ 上进行

了测试，ＳＯＴＳ 包含了 ５００ 张不存在于训练集中的清

晰图像和对应的合成有雾图。 此外，本文还在

ＲＥＳＩＤＥ 提供的室外数据集上进行了实验。 实验过

程中还对比了其它去雾算法在此数据集上的结果，
对提出算法的有效性进行了客观分析和评价。

（２）评价指标。 本文对去雾效果的评价采用了

２ 个指标，分别是结构相似性（ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＳＳＩＭ） 和峰值信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）。 其中，ＳＳＩＭ 是一种衡量 ２ 张图像相似程度

的指标， ＳＳＩＭ 更符合人眼对相似度的判断，取值范

围是 ［０，１］，ＳＳＩＭ 的值越大，表示图像失真越小。
ＰＳＮＲ的值是基于 ２张图像之间对应像素间的误差，
值越大表明对应像素之间的均方差越小，２ 张图片

越接近。
（３）实验环境。 本文算法使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 进行部

署，硬件设备为 ＧＰＵ ＧＴＸ ２０８０，处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ
ＣＰＵ Ｅ５ － ２６０３，内存为 ３２ Ｇ，操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ
１６．０４。实验中，输入图像的分辨率为 ２５６∗２５６，使用

Ａｄａｍ 优化器进行梯度下降优化，批大小设置为 ２，
使用高斯分布对网络的权重进行初始化。 初始学习

率设置为０．０００ ２，网络超参数设置为 λＤ ＝ １０，λｃｙｃ ＝
１０，λＫＬ ＝ ０．１，λｐ ＝ ０．０１， 使用余弦退火策略来控制

学习率下降，一共对网络进行 １５０ 轮训练。
３．２　 合成数据集结果分析

本文将提出的去雾算法和几种先进的基于先验

信息和学习的去雾算法进行了比较，其中包括基于

先验知识的传统去雾算法 ＤＣＰ、基于学习的全监督

去雾算法 ＤｅｈａｚｅＮｅｔ、ＡＯＤ－Ｎｅｔ、以及 ＥＰＤＮ［２４］，此外

还与无需成对去雾数据集的无监督去雾算法 Ｃｙｃｌｅ－
Ｄｅｈａｚｅ Ｎｅｔ 进行了对比。 在对比过程中为了保持公

平，本文使用了作者提供的源代码，按照作者给出的

设置在相同的硬件设备下进行训练测试。 在 ＳＯＴＳ

上的测试结果见表 １。 可以看出本文算法和一些全

监督的学习算法相比取得了不错的结果，在室外和

室内 合 成 测 试 集 上 都 取 得 了 最 高 的 ＳＳＩＭ 和

ＰＳＮＲ。 图 ２ 展示了本文去雾算法在 ＳＯＴＳ 室内和

室外数据集上的一些视觉结果以及和其他一些去雾

算法的对比。 从图 ２ 可以看出，在视觉观感上本文

去雾结果更接近真实的无雾图像，ＤＣＰ、ＤｅｈａｚｅＮｅｔ
和 ＡＯＤ － Ｎｅｔ 无法完全去除场景中的雾， Ｃｙｃｌｅ －
Ｄｅｈａｚｅ Ｎｅｔ 能够有效去除图像中的雾，但会产生严

重的对比度偏差。 ＥＰＤＮ 能够移除有雾场景中大部

分雾，并且细节还原较好，但和原始清晰图像对比时

会发现天空区域有一定的对比度偏移。 从图 ２ 中还

可以看出，本文算法能够有效去除室外和室内的雾，
并且结果更接近真实的无雾场景，图像还原效果较

佳；去除有雾图像中的雾的同时还能够保留更多的

纹理和细节信息，还原出真实的清晰图像。 为了进

一步验证本文算法的有效性，本文还进行了消融实

验分析各个模块在算法中的作用。 消融实验的数据

集选择了 ＲＥＳＩＤＥ 室内数据集部分。 在提出的去雾

算法中最核心的模块是解耦模块，本文与传统生成

网络的不同之处是使用了内容编码器和雾分布编码

器对有雾图像进行了解耦，因此对移除解耦模块进

行消融实验能有效验证本文算法的有效性，实验的

对比结果见图 ３ 和表 ２。 从图 ３ 中可以看出，移除

了雾编码分支后，网络也能完成去雾任务，但是恢复

的图像中存在大量的伪影，丢失了大量的纹理和细

节。 这是因为有雾图像中包含了大量与图像内容无

关的场景信息，普通的生成对抗网络中的编码器无

法有效地从有雾图像中提取图像的内容信息，消融

实验结果验证了本文提出解耦重构模型的有效性。
此外，本文还对实验使用的损失函数进行了消融实

验，验证所使用的 ｌｏｓｓ 函数的有效性。 具体结果参

见表 ２。
表 １　 在公共合成测试集上对比分析结果

Ｔａｂ． １ 　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｔａｔｅ － ｏｆ － ｔｈｅ － ａｒｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｐｕｂｌｉｃ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
ＰＳＮＲ ／ ＳＳＩＭ

ＳＯＴＳ（ｉｎｄｏｏｒ） ＳＯＴＳ（ｏｕｔｄｏｏｒ）

ＤＣＰ １６．７２ ／ ０．８２３ ７ １９．１３ ／ ０．８１４ ８

Ｄｅｈａｚｅ－Ｎｅｔ ２１．１６ ／ ０．８４７ ２ ２２．４６ ／ ０．８５１ ４

ＡＯＤ－Ｎｅｔ １９．０６ ／ ０．８５０ ４ ２０．２９ ／ ０．８７６ ５

Ｃｙｃｌｅ－Ｄｅｈａｚｅ １５．８６ ／ ０．６９２ ３ １８．４３ ／ ０．７２８ ４

ＥＰＤＮ ２２．６８ ／ ０．９０１ ５ ２３．１５ ／ ０．９１０ ３

本文算法 ２４．８８ ／ ０．９１４ ９ ２５．２７ ／ ０．８９１ １
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（a）Input

（b）DCP

（c）Dehaze-Net

（d）AOD-Net

（e）Cycle-Dehaze

（f）EPDN

（g）Theproposed

（h）GT
图 ２　 ＳＯＴＳ 数据集视觉结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｎ ＳＯＴＳ ｄａｔａｓｅｔｓ

（a）移除EH

（b）加入EH

图 ３　 消融实验结果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

移除 ＥＨ ２１．３２ ０．７６３ １

加入 ＥＨ ２３．５６ ０．８３５ ５

加入 ＥＨ ＋ ＬＫＬ ２４．０２ ０．８５３ ２

加入 ＥＨ ＋ ＬＫＬ ＋ Ｌｐ ２４．８８ ０．９１４ ９

３．３　 真实雾图实验分析

基于学习的去雾模型通常使用合成数据集进行

训练，但合成数据集是利用大气散射模型进行合成
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的，整幅图像雾的分布都是均匀的，这并不符合真实

户外场景的特性。 真实的有雾图像在各个区域雾的

浓度不是均匀分布的，这也随之增加了去雾的难度。
为了验证本文算法在真实世界的表现，本文还在

Ｏ－ＨＡＺＥ 和 Ｉ － ＨＡＺＥ 数 据 集 上 进 行 了 实 验。
Ｏ－ＨＡＺＥ和 Ｉ－ＨＡＺＥ 数据集是 ＮＴＩＲＥ ２０１８ 挑战赛

上提出的真实去雾数据集。 其中，Ｏ－ＨＡＺＥ 数据集

包含 ４５ 幅成对的高分辨率清晰有雾户外图像，每对

图像都是在相同的光照条件和角度下拍摄的。
Ｉ－ＨＡＺＥ数据集包含 ３５ 对室内场景高分辨率图像。
所有的图像都是在真实场景中拍摄，并且使用专业

的烟雾生成机器来形成真实的雾。 各算法在真实世

界数据集上的表现结果参见表 ３。 从表 ３ 中可以看

出，本文算法的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 也处于领先地位，在
真实世界的泛化能力优于其他算法。

表 ３　 真实世界去雾数据集结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｓｃｅｎｅ

方法
ＰＳＮＲ ／ ＳＳＩＭ

Ｉ－Ｈａｚｅ Ｏ－Ｈａｚｅ

ＤＣＰ １４．２１ ／ ０．６２４ ３ １４．５２ ／ ０．６４３ １

Ｄｅｈａｚｅ－Ｎｅｔ １６．３７ ／ ０．６４３ ５ １７．３５ ／ ０．６８３ ５

ＡＯＤ－Ｎｅｔ １５．２５ ／ ０．６１２ ２ １６．３２ ／ ０．６３７ ２

Ｃｙｃｌｅ－Ｄｅｈａｚｅ １８．０３ ／ ０．８０１ ５ １９．６２ ／ ０．６４２ １

ＥＰＤＮ １６．６１ ／ ０．６９２ ６ １６．８１ ／ ０．７１２ ８

本文算法 １９．４２ ／ ０．７８３ ２ ２１．８５ ／ ０．７２０ ４

３．４　 真实雾图实验分析

在本文实验中，使用了 ２ 个生成器分别用于去

雾和合成有雾图像。 其中，去雾模块在测试的时候

只需经过有雾图像内容编码器和雾分布信息编码器

提取内容信息和雾分布信息，而后送入清晰图像生

成器中就可以生成清晰图像。 可以用下列公式来表

示这一过程：
Ｊ ＝ ＧＢ（Ｅｈ

Ｂ（ｂ），ＥＨ（ｂ）） （１３）
　 　 利用网络另一分支还能生成更加接近真实有

雾场景的图像。 有雾图像的生成可用下列公式表

示：
Ｉａ ＝ ＧＨ（Ｅｃ

Ｂ（ａ），ｚ） （１４）
　 　 其中， ｚ 是雾分布信息编码器输出的多维正态

分布向量的采样结果。 合成雾图像的结果见图 ４。
由图 ４ 可见，采用本文方法合成的有雾图像更接近

自然界中真实有雾场景，满足真实世界中雾区近

淡远浓的特点。 在合成有雾图像时不需要获取清

晰图像的深度信息，大大降低了合成有雾图像的难

度。

　 　 　 　 　 （ａ） 本文方法 （ｂ） ＲＥＳＩＤＥ 数据集方法　 　 　
图 ４　 有雾图像合成对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｈａｚｙ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｃｏｎｔｒａｓｔ

４　 结束语

设计了一种基于解耦重构的弱监督单幅图像去

雾算法，在训练过程中无需成对的有雾和无雾图像。
使用内容信息编码器和雾分布信息编码器对输入图

像进行解耦，使有雾图像的内容和雾特征实现了分

离，同时还加入了循环一致性损失，提高了生成器重

构图像的鲁棒性，相比于现有监督学习算法和非监

督学习算法，去雾效果在视觉和客观指标上都有提

升。 此外，本文算法还可用于基于学习的去雾算法

的数据增强，利用本文方法能合成更接近真实世界

的有雾图像，提高现有去雾算法在真实世界去雾效

果的泛化能力。 未来本文算法将会继续扩充使用场

景，针对雨天、雪天等恶劣天气场景下的图像恢复进

行研究，进一步提高本算法实用价值和泛化能力。
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