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融合对比学习和生成对抗网络的图像去雾算法

罗向龙 1，魏欣语 1，赵茂军 2，刘若辰 1
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摘 要：针对目前去雾算法依赖有雾、无雾图像对的局限，以及监督学习导致的成本消耗等问

题，提出了一种基于对比学习和循环一致性生成对抗网络的图像去雾算法。首先，通过非成对

的有雾图像和清晰图像训练循环一致性生成对抗网络，提高图像去雾算法在真实场景中的应

用价值，缓解去雾算法的域偏移问题；其次，设计对比指导分支学习图像的潜在特征分布，隐式

约束不同样本在深度特征空间中的嵌入信息，深入挖掘有雾图像和清晰图像的相似特征，拉近

图像相似特征的距离，保留两类图像间的互信息，维持图像内容的一致性，提高网络去雾性能；

然后，引入频率损失函数，约束生成器的输出，降低频域信息损失，进一步保留图像的内容和结

构信息，减少去雾图像的模糊和失真，提高生成图像的质量和清晰度。实验结果表明，本文模

型相比目前主流的基于深度学习的传统去雾算法，信息熵和平均梯度均有所提高，细节信息更

丰富，是一种有效的图像去雾算法。
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Abstract： Aiming at the limitations of some current defogging algorithms caused by using foggy and non-
foggy image pairs and the cost consumption caused by supervised learning， this paper proposes an image 
defogging algorithm based on comparative learning and recurrent consistent generative adversarial network. 
By training recurrent generative adversarial network with unpaired foggy and clear images， the value of 
image defogging algorithm in real scenes is improved， and the domain shift problem of defogging algorithm 
is alleviated； meanwhile， we design the contrast-guided branch to learn the potential feature distribution of 
the image， implicitly constrain the embedding of different samples in the depth feature space， deeply mine 
the similar features of foggy and clear images， pull the similar characteristics of the images closer together， 
retain the mutual information between the two types of images， maintain the consistency of image content， 
and improve the performance of network defogging； introduce the frequency loss， constrain the output of 
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the generator， reduce the loss of information in the frequency domain， further retain the content and 
structural information of the image， reduce the blurring and distortion of the defogged image， and improve 
the quality and clarity of the generated image. Experimental results show that the model proposed in this 
paper is an effective image defogging algorithm with improved information entropy and average gradient 
and richer detail information compared to the current mainstream deep learning-based and traditional 
defogging algorithms.
Key words：image defogging； unpaired images； generative adversarial networks； contrast learning

0 引　言

目前，图像去雾算法可分为基于图像增强、基

于物理模型和基于深度学习 3 大类。基于图像增

强的去雾算法主要通过直方图均衡化处理［1］、

Retinex 变换［2］、小波变换［3］等方法提高图像的对

比度，以达到去雾的效果，虽然能基本满足人类的

视觉要求，但其未考虑图像退化的本质原因，只从

调整图像对比度与饱和度等角度出发来增强图像

的视觉主观能见度，往往会造成图像细节信息丢

失、局部过度增强和块效应等问题，不利于完成高

级别的图像处理任务。

基于物理模型的去雾算法更加注重从图像退

化的本质出发解决图像去雾问题。该类方法以

Cantor［4］提出的大气散射模型为基础，Nayar 等［5］

对其进行了进一步总结：He 等［6］在大气散射模型

的基础上提出了基于暗通道先验（Dark channel 
prior，DCP）的去雾算法，根据有雾图像的暗通道

图对场景透射率和全局大气光值进行估计，并将

2 个估计的参数值代入大气散射模型公式，从而

得到无雾图像；Tang 等［7］提出了改进的颜色衰减

先验（Color attenuation prior， CAP）算法，解决了

高频区域图像模糊问题；牛宏侠等［8］和许懿娜

等［9］提出基于 DCP 的改进图像去雾算法，有效校

正色偏，更好地提升图像清晰度及对比度，提高图

像质量。基于物理模型的算法能以各种先验知识

作为额外约束条件估计退化模型中的未知参数，

并利用大气散射模型实现图像去雾，但在不同场

景下的图像存在参数估计不准确的问题，导致某

些特定场景的去雾效果不理想。

随着机器学习技术的发展，基于深度学习的

去雾算法成为目前该领域的研究热点。早期该算

法受传统算法中基于物理模型和先验知识的启

发，将大气散射模型与卷积神经网络（Convolu⁃
tional neural network，CNN）结合，利用 CNN 的特

征提取能力提取图像特征信息，以提高透射率和

大气光值等参数估计的准确性。王勇等［10］提出

的多尺度编码-解码（Multi-scale encoding decod⁃
ing， MSAOD）模型神经网络以及李永福等［11］提

出的改进一体化去雾网络（All-in-one dehazing 
network， AOD-Net），本质上仍是基于参数估计

的方法，同样存在参数估计不准确导致的去雾效

果不理想问题。目前主流的基于深度学习的去雾

算法主要为端到端算法，其无需对中间参数进行

估计，可直接利用不同结构的网络模型生成无雾

图像。由于生成对抗网络  （Generative adversari⁃
al network，GAN）［12］在图像复原、风格转换、图像

修复等任务中具有很大的优势，基于 GAN 的端

到端图像去雾算法得到广泛关注。屠杭垚等［13］

总结了条件 GAN 在图像翻译中的进展。Wang
等［14］提出了双倍多尺度生成对抗网络（Twofold 
multi-scale generative adversarial network， TMS-
GAN），提高了去雾的性能。Engin 等［15］使 用 循 环

生 成 对 抗 网 络（Cycle-consistent generative ad⁃
versarial network，CycleGAN）完成无监督图像的

去雾，使用循环一致性损失和感知损失增强了去

雾图像的纹理信息。Zhang等［16］、Zhong 等［17］ 和但

志平等［18］通过引入注意力机制、感知损失等对

CycleGAN 进行改进，提高了去雾图像的视觉质

量。钱旭淼等［19］提出一种基于注意力特征融合

的图像去雾算法，在网络的解码器中加入“增强-
操作-减去”的增强策略，解决了去雾后图像细节

丢失的问题。基于深度学习的算法去雾彻底，去

雾图像的视觉效果好，但仍存在依赖数据集、场景

普适性不高、鲁棒性差等问题。同时，现有研究大

多依赖有雾和无雾图像对，受各种因素的限制，获

取大量匹配的图像对难以实现，合成有雾图像和

自然真实有雾图像始终存在差异，导致训练好的

网络模型在处理真实场景有雾图像时产生域偏移

问题，从而限制了其在实际中的应用。
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为解决非匹配图像在去雾时易产生域偏移、

去雾不彻底以及难以应用于实际场景等问题，提

高图像去雾算法在真实场景下的应用价值，本文

提出了一种基于对比学习和 CycleGAN 的图像去

雾算法 C-CycleGAN，该算法无需监督学习中的

成对图像，可利用非匹配的有雾图像和无雾图像，

自动学习有雾与无雾图像之间的映射关系，进行

域间图像转换；为解决监督学习因标注数据而产

生的高成本和时间消耗问题，采用对比学习拉近

图像相似特征的距离，摆脱对训练样本数量和标

签的依赖，增强网络捕捉相似图像语义信息的能

力，保持图像内容的一致性；为提高模型的性能和

泛化能力，引入频率损失函数对网络参数进行优

化，进一步保留图像的内容和结构信息，降低频域

信息损失，减少图像的模糊和失真，提高网络去雾

效果。在 RESIDE［20］数据集和构建的 Realdata 数

据集上对本文算法进行测试，结果表明本文方法

具有有效性。

1 CycleGAN 和对比学习

1. 1　CycleGAN
Cycle-GAN 由 Zhu 等［21］首次提出，其网络训

练无须成对输入和输出图像，而是直接通过学习

2 个图像域［22］之间的映射关系，将一组图像从一

个域转换到另一个域。CycleGAN 由 2 个 GAN
网络组成，包括 2 个生成器 G、F 和 2 个判别器 DX、

DY。如图 1 所示，X 域的图像通过生成器 G 生成

Y͂ 域的图像，再通过生成器 F 重构回 X͂ 域的原图

像；Y 域的图像通过生成器 F 生成 X͂ 域图像，再通

过生成器 G 重构回 Y͂ 域输入的原始图像。

该网络通过对抗博弈不断训练优化：训练 G，

使其尽可能生成与真实图像相似的图像：训练

DY，使其尽可能分辨真实图像和生成图像。G 和

DY 的对抗损失函数为：

min
G

max
DY

LGAN ( G，DY，X，Y )=

Ey~Pdata ( y ) [ lg DY ( y ) ]+

Ex~Pdata ( x ) [ lg ( 1 - DY ( G ( x ) ) ) ] （1）
式中：x、y 分别为 X、Y 域中的原始图像。根据式

（1）同理可以得到 F 和 DX 的对抗损失函数为：

min
F

max
DX

LGAN ( F，DX，X，Y )=

Ex~Pdata ( x ) [ lg DX ( x ) ]+
Ey~Pdata ( y ) [ lg ( 1 - DX ( F ( y ) ) ) ] （2）

如果只有循环对抗损失，则不能保证生成器

G 生 成 的 图 片 内 容 信 息 不 会 改 变 ，因 为 映 射

x → G ( x ) 可能存在多种方式，没有内容上的限

制，可能出现较大偏差，所以引入循环一致性损失

函数，通过限制输入图像经过 2 次域的转换后仍

能保持原有内容来确保模型输出的一致性。

循环一致性损失 L cyc 由前向循环一致性损失

和后向循环一致性损失组成。如图 1 所示，前向

循环一致性损失的计算为：将 X 域的图像输入 G，

得到 G ( x )，再将 G ( x )输入 F，得到前向循环重构

的图像 F ( G ( x ) )，然后计算 F ( G ( x ) )与 x 之间的

损 失 ；同 理 可 得 后 向 循 环 一 致 性 损 失 ，即 为

G ( F ( y ) )与 y 之间的损失。L cyc 的表达式为：

L cyc ( G，F )= Ey~Pdata ( y ) [ ||G ( F ( y ) )- y||1 ]+
Ex~Pdata ( x ) [ ||F ( G ( x ) )- x||1 ] （3）

令 λ为权重系数，CycleGAN总的损失函数为：

L ( G，F，DX，DY )= LGAN ( G，DY，X，Y )+
LGAN ( F，DX，X，Y )+ λL cyc （4）

1. 2　对比学习

相较于监督学习需要标注数据，无监督学习

利用数据本身的特征进行学习，避免了标注数据

带来的高成本和时间消耗，摆脱了对数据标签的

依赖。对比学习是无监督学习的方式之一，其利

用同一样本内部的相似信息和不同样本的区别，

将相似的对象映射到高维特征空间，拉近相似特

征向量的距离，反之则拉远距离，从而增强网络捕

捉相似图像语义信息的能力，对比学习结构如图

2 所示。

特征提取将输入图像转换为对应的特征向

量，为提取图像更高级别的语义信息，获取全局特

征表示，在特征提取后使用多层感知机（Multilayer 
perceptron，MLP）进行非线性变换，以更好地学习

相似与不相似样本对之间的特征表示。

对比学习的核心思想是构建正负样本对进行

特征比较和学习，让相似（正）样本间的距离尽可

能缩小，不相似（负）样本间的距离尽可能扩大，将

相似样本映射到接近的特征空间，不相似样本映

X Y
F

X
G

F
Y

F

G

X Y X Y

G

(a) 前向循环一致性损失 (b) 后向循环一致性损失

DY DX

DYDX

Y~X~X~Y~

图 1　CycleGAN示意图

Fig. 1　Schematic diagram of CycleGAN
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射到远离的特征空间。

对比学习的目标函数为：

d ( f ( x )，f ( x+ ) )≫ d ( f ( x )，f ( x- ) ) （5）
式中：x 为原始图像；x+ 为与 x 相似的正样本；x-

为负样本；f ( · )为特征映射函数；d ( · )为特征向量

间的距离函数。

对比学习主要应用于图像分类和目标检测等

高级视觉任务，最近相关研究发现，其也可用于图

像去雾等视觉任务，如文献［23］在图像去雾网络

中使用对比正则化项，提升了去雾网络的性能。

2 C-CycleGAN 网络设计

2. 1　去雾网络的整体架构

为克服非匹配图像在去雾时易产生域偏移、

去雾不彻底以及难以应用于实际场景等问题，本

文基于对比学习和 CycleGAN，提出一种图像去

雾 C-CycleGAN 模型，其整体结构如图 3 所示。

C-CycleGAN 由生成器 G、生成器 F、判别器

D clear 和判别器 D haze 组成。G 将有雾图像还原成清

晰图像，同时引入对比学习深度挖掘有雾图像和

无雾图像的互信息，利用互信息辅助模型学习两

者的映射关系，提高去雾效果；F 模拟清晰图像到

有雾图像的降质过程，生成有雾图像；D clear 判断 G
产生的去雾图像是否足够清晰，评估去雾图像和真

实清晰无雾样本之间的真实度，引导 G生成更真实

的图像，D haze工作原理与之类似。

2. 2　生成器网络

生成器 G 的作用是将有雾图像转换为无雾图

像，生成器 F 的作用是将无雾图像转换为有雾图

像，由于作用不同，两者在结构上也有所差异。

G 能有效提取有雾图像的全局特征信息，并能通

过判别器的反馈缩小有雾和无雾图像之间的差

异，从而生成更接近真实的无雾图像。因此，G
的核心思想在于设计一个能有效提取有雾特征

信息的网络框架，其结构见图 4，主要包括编码

模块、多尺度特征提取模块、解码模块 3 个部分。

（1）编码模块

编码模块用于特征提取，将有雾图像转换为

特征图，它主要通过 3 个串联的卷积层来提取图

像特征，同时通过下采样降低特征图的分辨率。

如图 5 所示，每个卷积单元都由 1 个 3×3 的卷积

层、1 个实例归一化层和 1 个 Leaky ReLU 层组

成。其中，卷积层主要用于特征提取；实例归一化

层用于加快模型的收敛；Leaky ReLU 层用于非线

性拟合。

特征提取
多层感

知机 计算损失

特征向量

图 2　对比学习示意图

Fig. 2　Schematic diagram of contrastive learning

生成器G

生成器F

判别器Dclear

Push
Pull

判别器Dhaze

对比学习

Push
Pull

Z

Z1
−

Z2
−

Z3
−

+
Z1

Z

Z1
−

Z2
−

Z3
−

+
Z1

CGB(对比学习)

图 3　C-CycleGAN整体结构

Fig. 3　General structure of C-CycleGAN
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（2）多尺度特征提取模块

为增强去雾效果，模型采用多尺度特征提取

的方法来提取特征信息。多尺度特征提取模块的

网络架构如图 6 所示，该网络共有 4 个分支，首先，

通过 1×1 的卷积核减少特征图通道数，降低网络

复杂度；其次，通过最大池化增加网络的感受野，

提取更大尺度的特征信息。最后，通过使用不同

大小的卷积核（1×1、3×3、5×5）获取不同尺度的

特征信息，并将其合并。

（3）解码模块

解码器的功能是通过压缩卷积的方式将转换

器输出的特征向量转化为无雾图像，其网络结构

与编码器的结构对称，由 3 个反卷积单元块组成，

反卷积单元包含 1 个 3×3 的反卷积层、1 个归一

化层和 1 个 ReLU 激活层。反卷积层可以恢复图

像的细节信息，从而进行无雾图像的重构。

生成器 F 需要将无雾图像转换为有雾图像，

与 G 类似，F 也会通过不断学习提高转换能力。

由于 G、F 生成的数据风格不同，因此 C-Cycle⁃
GAN 对其采用不同的网络结构来确保有效完成

图像去雾任务。F 采用具有保持图像风格和细节

信息能力的 U-Net网络，其结构如图 7 所示。

U-Net 网络基于编码器-解码器构成，编码

器主要由卷积块和下采样卷积块组成，通过多个

卷积块堆叠提取图像不同层次的特征信息，再通

过 IN 和 ReLU 函数进行归一化和非线性变换，减

少内部协变量偏移，提高模型的稳定性和表达能

力。采用步长为 2 的卷积层进行下采样操作，降

低特征图的尺寸，捕捉图像更加抽象和高级的特

征表示。细节解码器通过反卷积块将编码器的抽

象特征重新恢复成原始图像。在下采样过程中，

随着特征图尺寸的缩小，图像信息可能丢失，因此

最大池化

CONCAT

ReLU层

卷积层 实例归一化层

图 6　多尺度特征提取模块

Fig. 6　Multi-scale feature extraction module

编码模块 多尺度特征提取模块 解码模块
有雾图像 去雾图像

高效特征提取卷积块

卷积块 高效特征提取卷积块 反卷积块

多尺度残差块 通道注意力

图 4　生成器 G网络结构

Fig. 4　Network structure of generator G

Leaky ReLU层卷积层 实例归一化层

图 5　编码模块

Fig. 5　Coding module

无雾图

像

生成有

雾图像

卷积块
Conv-IN-ReLU

下采样卷积块
Conv-IN-ReLU

反卷积块
ConvT-IN-ReLU

图 7　U-Net网络结构示意

Fig. 7　Schematic diagram of U-Net network structure
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U-Net 网络通过反卷积提高特征图的尺寸，并采

用跳跃连接将编码器的特征图与解码器的特征图

进行融合，将低级别的特征信息传递到高级别的

解码模块，保留更多的上下文信息，加强对浅层特

征的利用，从而共享特征信息的同时保留更多的

图像细节，提高图像处理效果。

2. 3　对比指导分支

有雾图像和去雾图像具有相似的场景和结构

特征，采用对比学习分析生成图像和原始图像间

的相似度，深入挖掘有雾图像和无雾图像的相似

特征，学习图像的潜在特征分布，促使相似的特征

分布更接近，将不相似的特征分布推得更远，保留

图像的内容信息，利用相似特征指导图像去雾，以

更好地恢复无雾图像。以生成器 G 为例，对比指

导分支（Contrastive guidance branch，CGB）结构

如图 8 所示。

假设 x、y 分别为有雾图像域 X 和真实无雾

图像域 Y 的图像，将生成器分解为编码和解码 2
个 部 分 ，生 成 无 雾 图 像 可 表 示 为 y͂ = G ( x )=
G dec ( G enc ( x ) )。使用生成器 L 个编码层作为 CGB
的辅助编码器，提取 x、y͂ 在不同维度的特征图，每

层特征图中的元素代表原始图像中的局部图像

块，不同位置对应着原图中不同的图像块。以第 l
层提取的特征图为例，将该层特征图的每个元素

转换为特征向量，将其发送到 2 层 MLP 投影头

H，最大化保留向量互信息。选择 y͂ 的某个特征

向量为查询向量 z，则 x 相应位置的向量为正样本

z+，其他位置为负样本 zi-，在原始图像中表现为

局部图像块，即查询向量代表 y͂ 中紫色图像块，x

对应位置的图像块为正样本，x 中绿框等区域为

负样本，最小化相似样本在特征空间中的距离，最

大化不相似样本间的距离，即增强 z与 z+ 的相似

度，同时降低与 zi-的相似度。

如图 9 所示，对比学习的目标是学习相似与

不相似样本对的特征表示，使相似样本间的相似

度尽可能接近 1，不相似样本间的相似度尽可能

接近 0，从而保持图像内容的一致性，具体如下：

F ( z，，z+，，z- )=

-lg sim ( z，，z+ )

sim ( z，，z+ )+ ∑
i = 1

N

sim ( z，，zi- )
（6）

式中：sim ( u，v )= exp ( uTv
 u  v τ

) 为计算 2 个归

一化特征向量的余弦相似函数；N 为选取的负样

本个数；τ 为温度系数，根据文献［24］，本文令 τ =
0. 07。

CGB 为充分提取图像的特征信息，共选择 L
层编码提取图像特征，不同编码层提取的特征图

不同，不同特征图对应原图中不同的图像块，层数

越深，对应特征图的感受野越大，表示的图像块尺

寸也越大；选择不同编码层可以获得不同尺度的

特征图，更好地捕捉图像的语义信息。有雾图像

x 经 CGB 特 征 提 取 后 得 到 特 征 向 量 { zl }L =
{ H ( G enc ( x )l ) }L，同理可得生成图像 y͂ = G ( x )的
特征向量为 { z͂ l }L = { H ( G enc ( G ( x ) )l ) }L，每个特

征向量代表原图中 1 个的局部图像块。若第 l 层
特征图有 SN 个向量，z͂ l m ∈ RCl 为 y͂ 第 l 层特征图位

置为 m 的查询向量，则 x 特征图对应位置的特征

向 量 zl m 为 正 样 本 ，其 余 位 置 为 负 样 本

zl SN/m ∈ R ( SN - 1 )× Cl，其中 Cl 为该层特征图的通道

数，由此可得 CGB 在特征空间的损失函数为：

L cont ( G，H，X )= Ex ∼ X∑
l = 1

L

∑
m = 1

SN

F ( z͂ l m，，zl m，，zl SN/m )

（7）
2. 4　判别器网络

C-CycleGAN 去 雾 模 型 包 含 2 个 判 别 器 ：

D clear 判别 G 生成的去雾图像和真实无雾图像的真

伪；D haze 判别 F 生成的有雾图像和真实有雾图像

的真伪，D clear 和 D haze 的网络结构如图 10 所示。

PatchGAN［25］采用全卷积网络分块判别图像，关

注图像各区域细节信息，提高判别能力，解决了训

练不稳定和收敛慢的问题，因此本文采用 Patch⁃
GAN 架构。PatchGAN 输入为有雾图像和无雾

GencG

CGB

z

z+

有雾图像x 生成无雾图像y~

Push

Pull

z1
−

−
z2

−
z3

图 8　CGB整体示意图

Fig. 8　Schematic diagram of CGB

HGenc

       …

1
0
0

0

sim(z,z+)
sim(z,z1

−)
sim(z,z2

−)

sim(z,zN−)

…

图 9　第 l层对比学习结构

Fig. 9　Layer l comparison learning structure
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图像或有雾图像和去雾图像的组合，通过多层卷

积级联提取输入特征，利用归一化减少数据分布

对网络的影响。判别器输出经 Sigmoid 激活函数

处理，限制每个元素值在［0，1］内，代表输入图像

局部 patch 的评价值，分块判别图像的真假，增强

图像局部判别能力，提高判别的准确性，避免判别

器极端输出。

2. 5　网络损失函数

合理的损失函数可以保证生成图像质量，同

时实现生成器和判别器的有效训练和协同优化，

提高模型的泛化能力。C-CycleGAN 去雾模型采

用对抗损失、颜色循环一致性损失、映射损失和频

率损失线性叠加进行网络参数优化，有利于减少

去雾图像的失真，提高鲁棒性。

对抗损失可以提高生成器和判别器的对抗能

力，优化生成器性能，引导生成数据学习目标数据

的数据分布，同时提高判别器的鉴别能力。C-
CycleGAN 生成器 G：X → Y 和判别器 D clear 对抗

损失为：

LGAN ( G，D clear，X，Y )= Ey~Pdata ( y ) [ lg D clear ( y ) ]+
Ex~Pdata ( x ) [ lg ( 1 - D clear ( G ( x ) ) ) ] （8）

式中：X、Y 分别为有雾图像域和无雾图像域。

同理可得生成器 F：Y → X 和判别器 D haze 的

对抗损失 LGAN ( F，D haze，X，Y )。采用循环一致性

约束，限制生成图像回到原始图像的域中，保证生

成图像与原始图像一致。为增强循环一致性损失

的约束作用，分别计算生成图像和原始图像 3 个

通道的像素差异，得到颜色循环一致性损失，具体

如式（9）所示：

L colorcyc = ∑
i ∈{ }R，G，B

( E i
y~Pdata ( y ) [ ||G ( F ( y ) )- y||1 ]+

E i
x~Pdata ( x ) [ ||F ( G ( x ) )- x||1 ] ) （9）

G 将有雾图像转换为无雾图像，为避免网络

对输入图像过度处理导致的图像失真问题，引入

映射损失约束网络的训练过程，确保生成的无雾

图像尽可能接近真实无雾图像，而真实无雾图像

经 G 转换不发生大的改变，同理可得 F 的映射损

失。整体映射损失如式（10）所示：

L iden = Ey~Pdata ( y ) [ ||G ( y )- y||1 ]+
Ex~Pdata ( x ) [ ||F ( x )- x||1 ] （10）

为进一步保留图像的内容和结构信息，本文

在提出的 C-CycleGAN 模型中引入频率损失函

数［26］，计算生成图像和真实图像在频域上的差

异，约束生成器的输出，减少图像的模糊和失真，

提高生成图像的质量，具体如（11）式所示：

L freq = Ey~Pdata ( y )W y [ |DFT ( G ( F ( y ) ) )-
DFT ( y ) |2 ]+ Ex~Pdata ( x )W x [ |DFT ( G ( x ) )-

DFT ( x ) |2 ] （11）
式中：DFT (⋅)为离散傅里叶变换；W y、W x 为归一

化的频谱权重矩阵，矩阵值范围为［0，1］。令

λ1、λ2、λ3、λ4、λ5 为权重系数，网络总优化目标为：

L all = λ1L cont ( G，H，X )+ λ2 (LGAN ( G，D clear，X，Y )+
LGAN ( F，D haze，X，Y ) )+ λ3L colorcyc + λ4L iden + λ5L freq

（12）

3 实验结果及分析

3. 1　数据集

基于对比学习和生成对抗网络的图像去雾算

法，使用非成对的有雾图像和无雾图像训练网络，

降低了数据获取的难度，提高了算法在真实有雾

场景的应用价值。本文不使用人工合成有雾图

像，通过收集真实的有雾和无雾室外图像，构建

RealData 数据集。训练集中真实有雾和无雾图像

各 4 000 张，测试集中真实有雾图像 400 张。为验

证网络的泛化和跨域性能，随机选取现有 RE⁃
SIDE 数据集［20］的 RTTS 子集中 200 张有雾图像，

评估模型在不同场景下的去雾效果。

3. 2　网络参数与训练

经过反复实验，本文生成器 G、生成器 F 及判

别器的详细参数如表 1~3 所示。

输入图像尺寸为 256 × 256 × 3，网络迭代次

数为 300，前 150 次学习率固定为 10-4，后 150 次

迭代学习率线性衰减至 0，损失函数的权重系数

λ1 = 2，λ2 = λ3 = λ4 = 1，λ5 = 0. 1；使 用 Adam 优

化器训练模型，优化器动量参数 β1、β2 分别为

0. 5、0. 999。
C-CycleGAN 图像去雾算法参数优化算法

如下：

有雾图像集 x ∈ X，无雾图像集 y ∈ Y，生成器

为 G、F，判别器为 Dclear、Dhaze

LReLU层卷积层

有雾图像

去雾图像

无雾图像

Sigmoid层实例归一化层

图 10　判别器网络结构

Fig. 10　Structure of discriminator network
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（1） 固定 G、F、Dhaze 参数：①将有雾图像 x
输入 G，输出 x → G ( x )；

②将 G ( x )、y 输入 Dclear，根据式（8）计算判别

器 Dclear 损失；③更新 Dclear 权重参数。

（2） 固定 F、Dclaer、Dhaze 参数：①将有雾图像

x 输入 G，输出 x → G ( x )；
②根据式 (8)计算生成器 G 损失；③将生成无

雾 图 像 G ( x ) 输 入 F，输 出 恢 复 的 有 雾 图 像

F( G ( x ) )；④根据式（7）（9）（11）分别计算对比损

失、正向颜色循环一致性损失和频率损失；⑤将无

雾图像 y 输入 G，输出 y → G ( y )；⑥根据式（10）计

算生成器 G 映射损失；⑦更新 G 权重参数。

（3） 固定 G、F、Dclear 参数：①将无雾图像 y
输入 F，输出 y → F( y )；② 将 F( y )、x 输入 Dhaze，

计算判别器 D haze 损失；③更新 D haze 权重参数。

（4） 固定 G、Dclaer、Dhaze 参数：①将无雾图像

y输入 F，输出 y → F( y )；②根据式(8)计算生成器 F
损失；③将生成有雾图像 F( y )输入 G，输出恢复的

无雾图像 G ( F( y ) )；④根据式（7）（9）（11）分别计算

对比损失、反向颜色循环一致性损失和频率损失；

⑤将有雾图像 x 输入 F，输出 x → F( x )；⑥根据式

（10）计算生成器 F映射损失；⑦更新 F权重参数。

（5） 重复（1）~（4），直到达到预设迭代次数。

3. 3　图像去雾结果及分析

由于真实有雾图像没有对应的清晰图像作为

参考，本文选用信息熵（Information entropy，IE）、

平均梯度（Average gradient，AG）和自然图像质

量评估（Natural image quality evaluator，NIQE）对

去雾图像进行评价。

3. 3. 1　去雾评价指标

（1）IE。 IE 描述的是图像信息量大小，信息

熵越大则图像还原后的质量越高。定义如下：

H ( x )= IE [ log2 P ( x ) ]= -∑
i = 0

255

P ( i ) log2 P ( i )

 （13）
式中：i为灰度等级；P ( i )为 i的出现概率。

（2）AG。AG 用于评价去雾图像的细节还原

程度，较高的 AG 意味着图像具有更好的细节信

息和清晰度。定义如下：

表 1　生成器 G详细参数

Table 1　Detailed parameters of the generator G

生成器 G

编码模块

多尺度特

征提取模

块（×3）

解码模块

卷积核大小 k与数量 n

k = 7，n = 64
k = 3，n = 128
k = 3，n = 256
k = 1，n = 64

k = 1，n = 128；k = 3，n = 64
k = 1，n = 128；k = 5，n = 64

最大池化，k = 1，n = 64
k = 3，n = 256，k = 3，n = 256
k = 3，n = 256，k = 3，n = 256

k = 3，n = 128
k = 3，n = 64
k = 7，n = 3

网络层输出

256 × 256 × 64
128 × 128 × 128

64 × 64 × 256

64 × 64 × 256

64 × 64 × 256

128 × 128 × 128
256 × 256 × 64
256 × 256 × 3

表 2　生成器 F详细参数

Table 2　Generator detailed parameters F

生成

器 F

编码

模块

解码

模块

网络层参数

k = 3，n = 64，s = 1
k = 3，n = 64，s = 1
k = 3，n = 64，s = 2

k = 3，n = 128，s = 1
k = 3，n = 128，s = 1
k = 3，n = 128，s = 2
k = 3，n = 256，s = 1
k = 3，n = 256，s = 1
k = 3，n = 256，s = 2
k = 3，n = 512，s = 1
k = 3，n = 512，s = 1
k = 3，n = 512，s = 2

k = 3，n = 1024，s = 1
k = 3，n = 1024，s = 1

k = 3，n = 512，s = 2，op = 1
k = 3，n = 512，s = 1
k = 3，n = 512，s = 1

k = 3，n = 256，s = 2，op = 1
k = 3，n = 256，s = 1
k = 3，n = 256，s = 1

k = 3，n = 128，s = 2，op = 1
k = 3，n = 128，s = 1
k = 3，n = 128，s = 1

k = 3，n = 64，s = 2，op = 1
k = 3，n = 64，s = 1
k = 3，n = 64，s = 1
k = 3，n = 3，s = 1

网络层输出

256 × 256 × 64
128 × 128 × 64

128 × 128 × 128
64 × 64 × 128
64 × 64 × 256
32 × 32 × 256
32 × 32 × 512
16 × 16 × 512

16 × 16 × 1024

32 × 32 × 512

32 × 32 × 512

64 × 64 × 256

64 × 64 × 256

128 × 128 × 128

128 × 128 × 128

256 × 256 × 64

256 × 256 × 64

256 × 256 × 3

注：s、op分别为步长与反卷积参数。

表 3　判别器详细参数

Table 3　Detailed parameters of discriminator

判别器模块

第一层

第二层

第三层

第四层

输出

卷积核大小 k与数量 n

k = 3，n = 64
k = 3，n = 128
k = 3，n = 256
k = 3，n = 512

k = 3，n = 1

网络层输出

128 × 128 × 64
64 × 64 × 128
32 × 32 × 256
32 × 32 × 512

32 × 32 × 1
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AG = 1
W × H ∑

i = 1

W

∑
j = 1

H

[ I ̂ ( i，j )- I ̂ ( i + 1，j ) ]2 +[ I ̂ ( i，j )- I ̂ ( i，j + 1 ) ]2

2
（14）

式中：I ̂ ( i，j )为去雾图像在 ( i，j )位置的像素值。

（3）NIQE。NIQE 的基本思想是建立一个无

雾图像库，计算去雾图像和无雾模型参数的距离，

该距离越小，去雾图像的质量越好，定义如下：

D ( υ1，υ2，Σ 1，Σ 2 )=

( υ1 - υ2 )T ( Σ 1 + Σ 2 )-1

2 ( υ1 - υ2 ) （15）

式中：υ1、υ2 和 Σ 1、Σ 2 分别为无雾图像和去雾图像

得到的均值向量和协方差矩阵。

3. 3. 2　去雾结果分析

（1）RealData 数据集实验分析

如图 11 所示，为验证 C-CycleGAN 算法的有

效性，选取 RealData 测试集图像，并与 DCP［6］、

CAP［7］、FFA-Net［27］、GCA-Net［28］、CycleGAN［21］

和 Cycle-Dehaze［15］等算法进行定量和定性比较。

如图 11 所示，DCP 去雾图像出现明显失真，

特别是在天空区域，整体图像颜色偏深；CAP 去

雾不彻底，仅能去除近景区域的薄雾，去雾图像存

在色偏（见图 11（c）第 3 幅图中间区域）；Cycle⁃
GAN 虽然取得一定的去雾效果，但去雾图像无法

保持原始图像的结构信息，特别是图 11（d）第 4幅

(f)本文算法(e)Cycle-Dehaze(d)CycleGAN(c)CAP(b)DCP(a)有雾图像

图 11　RealData数据集实验结果

Fig. 11　Experimental results on RealData dataset
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图存在不符合原始图像的内容；Cycle-Dehaze 去雾

图像缺少细节，存在失真，远处物体轮廓恢复不清

晰（见图 11（e）第 1 幅图）。本文算法有效减少了

雾霾对图像的影响，去雾图像失真小，恢复图像色

彩真实，能够清晰还原图像的细节和纹理信息。

计算各去雾图像的 IE、AG 和 NIQE，结果如

表 4 所示，其中↑表示该评价指标的值越大，去雾

效果越好，↓表示值越小去雾效果越好。可见本

文算法的各种性能指标明显优于其他算法，尤其

是 IE 和 AG，均取得最优结果。相较于 DCP、

CAP、FFA-Net、GCA-Net、CycleGAN 和 Cycle-
Dehaze 算 法 ，本 文 算 法 的 IE 和 AG 平 均 提 高

2. 02% 和 24. 99%；虽 然 NIQE 略 高 于 Cycle-
Dehaze，但 IE 和 AG 均优于 Cycle-Dehaze；相较

于 DCP、CAP、FFA-Net、GCA-Net和 CycleGAN
算 法 ，本 文 算 法 的 NIQE 分 别 降 低 26. 23%、

29. 95%、27. 85%、24. 35% 和 8. 18%。实验结果

表明，C-CycleGAN 可有效提升网络的去雾性能。

（2）RTTS 数据集实验分析

为验证本文算法的跨域性能，选择 RTTS 数

据集［20］验证算法在不同环境的稳定性和泛化能

力，进一步评估算法的实用性和可靠性，图 12 为

表 4　RealData数据集不同算法性能对比

Table 4　Performance comparison of different
algorithms on RealData dataset

去雾方法

DCP［6］

CAP［7］

FFA-Net［27］

GCA-Net［28］

CycleGAN［21］

Cycle-Dehaze［15］

C-CycleGAN

IE↑
7.061
7.136
7.033
7.216
7.238
7.280
7.300

AG↑
5.533
5.154
6.665
6.145
7.677
7.397
8.039

NIQE↓
7.407
7.800
7.573
7.223
5.951
5.338

5.464

(a)有雾图像 (b)DCP (c)CAP (d)CycleGAN (e)Cycle-Dehaze (f)本文算法

图 12　RTTS数据集实验结果

Fig. 12　Experimental results of RTTS dataset
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各算法去雾效果实验结果。

由图 12 可知，DCP 去雾图像亮度较低，天空

等高亮度区域出现色彩失真；CAP 去雾不均匀，

图 12（c）第 2 幅图和第 4 幅图仅去除部分雾，去除

浓雾的效果差，去雾图像存在色偏（见图 12（c）第

3 幅图中间区域）；CycleGAN 物体轮廓恢复不清

晰（见图 12（d）第 2、6 幅图的汽车），在道路上出现

色彩失真（见图 12（d）第 3 幅图的道路区域）；Cy⁃
cle-Dehaze 在图 12（e）第 5 幅图中存在不符合原

始图像的内容，去雾图像缺少细节（见图 12（e）第

4、6 幅图中远处楼房），去雾图像亮度偏低；图 12
（f）为本文算法，可知本文算法取得了较好的去雾

效果，去雾彻底，去雾图像失真小，恢复图像清晰。

分别计算去雾图像的 IE、AG 和 NIQE，结果

如表 5 所示，相较于 DCP、CAP、FFA-Net、GCA-

Net、CycleGAN 和 Cycle-Dehaze 算法，本文算法

的 IE 和 AG 平均提高 2. 21%、34. 62%；本文算法

的 NIQE 与 DCP、CAP、FFA-Net、GCA-Net 和
CycleGAN 相 比 ，分 别 降 低 26. 85%、32. 69%、

29. 66% 、33. 64% 和 8. 56% 。 综 合 实 验 表 明 ，

C-CycleGAN 算 法 具 有 良 好 的 跨 域 性 能 和 鲁

棒性。

4 消融实验

为进一步验证本文模型的有效性，通过消融

实验分析 CGB 和频率损失函数对模型性能的影

响。分别设计以下 4 种消融实验：实验 1，不添加

CGB 和频率损失函数；实验 2，仅添加 CGB；实验

3，仅添加频率损失函数；实验 4，采用本文提出的

完整网络结构。上述实验在 RealData 测试集上

的客观评价指标如表 6 和图 13（a）所示。

实验结果表明，CGB 可学习图像的潜在特征

分布，深入挖掘有雾图像和无雾图像相似特征的

距离，保留两类图像间的互信息，拉近图像的相似

特征的距离，保持图像内容的一致性；频率损失函

数有助于生成器学习更加准确的图像频率信息，

降低频域信息损失，提高生成图像的质量和清晰

度。CGB 和频率损失函数提高了模型的去雾性

能，去雾图像的 IE、AG 平均提高 0. 73%、4. 55%，

NIQE平均降低 5. 32%。

为更全面地验证算法在不同数据集上的性

能，进一步评估模型的有效性，在 RTTS 数据集

进行相同的 4 种消融实验，客观评价指标如表 7 和

图 13（b）所示。实验结果表明，CGB 和频率损失

函数提升了模型的去雾性能，去雾图像的 IE、AG
平 均 提 高 0. 59%、4. 50%，NIQE 平 均 降 低

5. 95%，进一步验证了本文算法整体设计的有

效性。

表 6　RealData数据集消融实验结果

Table 6　Results of ablation experiments on
RealData dataset

实   验
实验 1
实验 2
实验 3
实验 4

IE↑
7.214
7.269
7.258
7.300

AG↑
7.458
7.792
7.817
8.039

NIQE↓
5.735
5.682
5.896
5.464

1 2 3 4
实验

5

6

7

8

评
价

指
标

IE AG NIQE

(a) RealData数据集消融实验

1 2 3 4
实验

5

6

7

8

评
价

指
标

IE AG NIQE

(b) RTTS数据集消融实验

图 13　不同数据集消融实验结果

Fig. 13　Results of ablation experiments with
different datasets

表 5　RTTS数据集不同算法性能对比

Table 5　Performance comparison of different
algorithms on RTTS dataset

去雾方法

DCP［6］

CAP［7］

FFA-Net［27］

GCA-Net［28］

CycleGAN［21］

Cycle-Dehaze［15］

C-CycleGAN

IE↑

6.959

7.065

7.007

7.282

7.225

7.274

7.292

AG↑

5.183

4.692

4.681

6.162

7.752

7.480

8.065

NIQE↓

7.040

7.651

7.322

7.761

5.632

4.956

5.150
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5 结束语

本文提出基于对比学习和 CycleGAN 的图像

去雾算法，无须成对的训练数据，旨在解决缺乏大

量同一场景匹配图像对训练样本的问题。采用对

比学习摆脱对训练样本数量和标签的依赖，约束

不同样本在深度特征空间中的嵌入信息，学习有

雾图像和无雾图像间的特征差异，拉近相似特征

之间的距离，增强网络捕捉相似图像语义信息的

能力，保持图像内容的一致性，提高网络去雾性

能。为进一步保留图像的内容和结构信息，引入

频率损失函数，计算生成图像和真实图像在频域

上的差异，约束生成器的输出，降低频域信息损

失，减少去雾图像的模糊和失真。实验结果表明，

采用本文算法得到的去雾图像细节信息更丰富，

图像更清晰，去雾性能相比其他算法有所提升。

本文算法虽然能够达到较好的去雾效果，但训练

时间较长，而且处理大尺寸图像时速度较慢。未

来将研究如何提高算法的效率和速度，以满足实

际应用中对算法速度的要求。
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