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摘要：针对基于成对抗网络 (GAN) 的单幅图像去雾算法，其模型对样本真值过度拟合，而在自然图像上表现一般的

问题，本文设计了一种融合暗通道先验损失的生成对抗网络来进行单幅图像去雾。该先验损失可以在网络训练中对模

型预测结果产生影响，纠正暗通道特征图的稀疏性与偏度特性，提升去雾效果的同时阻止模型对样本真值过度拟合。

另外，为了解决传统的暗通道特征图提取方法存在非凸函数，难以嵌入网络训练的问题，引入了一种基于像素值压缩

的暗通道特征图提取策略。该策略将最小值滤波等效为对像素值压缩，其实现函数是一个凸函数，有利于嵌入网络训

练，增强算法整体的鲁棒性。另外，基于像素值压缩的暗通道特征图提取策略不需要设置固定尺度提取暗通道特征图，

对不同尺寸的图像均有良好的适应性。实验结果表明，相较于其它先进算法，本文算法在真实图像以及 SOTS 等合

成测试集上均有良好的表现。
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Abstract: Single  image  defogging  using  generative  adversarial  networks  (GAN)  relies  on  annotated  datasets,
which is easy to cause over-fitting of ground truth, and usually performs not well on natural images. To solve this
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problem, this paper designed a GAN network incorporating dark channel prior loss to defogging single image. This
prior loss can influence the model prediction results in network training and correct the sparsity and skewness of
the dark channel feature map. At the same time, it  can definitely improve the actual defogging effect and prevent
the  model  from  over-fitting  problem.  In  addition,  in  order  to  solve  the  problem  that  the  extraction  method  of
traditional dark channel feature has non-convex function and is difficult to be embedded into network training, this
paper  introduces  a  new  extraction  strategy  which  compresses  pixel  values  instead  of  minimum  filtering.  The
implementation function of this strategy is a convex function, which is conducive to embedded network training and
enhances  the  overall  robustness  of  the  algorithm.  Moreover,  this  strategy  does  not  need  to  set  a  fixed  scale  to
extract the dark channel feature map, and has good adaptability to images with different resolutions. Experimental
results show that the proposed algorithm performs better  on real  images and synthetic test-sets like SOTS when
compared with other sota algorithms.
Keywords: generative adversarial network; prior loss; sparsity; skewness

  
1    引　言

在大气环境中，空气中聚集了许多细小颗粒物，

这些细小颗粒物会导致光产生吸收或折射现象，影响

光的正常辐射，改变物体呈现的颜色、对比度、饱和

度、细节，导致设备采集到的图像受到严重影响。然

而，基于计算机视觉的目标跟踪[1]、目标分类[2]、图

像检索[3] 等诸多高级任务，对图像质量有较高的需求。

因此在执行高级任务之前，进行单幅图像去雾以获得

更高质量的图像具有十分重要的意义。

针对单幅图像去雾，国内外许多学者做了大量研

究。在单幅图像去雾研究的初级阶段，传统的图像增

强方法被用来实现去雾，例如利用直方图均衡化去

雾[4]、利用 Retinex 理论去雾 [5] 等，但这些方法缺乏

物理模型指导，去雾效果往往收效甚微。1999 年，

Narasimhan[6] 根据成像规律提出了清晰图像退化的物

理模型，具体可被描述为

I (x,y) = J(x,y)t(x,y)+A(1− t(x,y)) , (1)

I (x,y) , J(x,y), t(x,y), A

t(x,y) t(x,y) =
e−βd(x,y) d(x,y) β

I (x,y)

其中： 分别为退化后的存雾图

像、清晰图像、退化传输图和全局大气光。在具体的

数学推导中，退化传输图 被定义为：

，其中 为场景深度，而 为介质传输系数。

可以注意到，在单幅图像去雾中，上述模型中仅仅已

知退化图像 。在这样的情况下利用该模型去雾

是一个多未知量、少约束的病态问题，需要附加额外

的先验信息来实现。

2011 年，He[7] 等人发现在没有天空的清晰图像

中总会有一个通道的有些像素值特别低，甚至接近

于 0。基于这一发现，他们提出暗通道先验 (dark
channel prior，DCP) 并利用大气散射模型实现了去雾。

为了进一步降低算法复杂度，减少运行时间，He 等

人于 2013 年设计了引导滤波器[8] 并将其嵌入到之前

设计的算法中，取得了良好的效果。同年，Meng[9]

等人探索了退化传输图的固有边界约束，将其总结

为边界约束及上下文正则化先验 (boundary constraint
and contextual regularization，BCCR)，他们利用这一

先验规律结合大气散射模型实现了去雾。2015 年，

Zhu[10] 等人发现在一幅存雾图像中，雾的浓度与亮度

和饱和度之差成正相关，他们将这一先验规律总结为

颜色衰减先验 (color attenuation prior，CAP)，并据此

有监督地学习了估计透射传输率的线性模型，最终实

现了去雾。2020 年，Wang[11] 等人结合光场多线索和

大气散射模型实现了图像去雾。

在上述基于先验信息的去雾算法中，暗通道先验

算法开创了利用大气散射模型进行单幅图像去雾的先

河，但这种简单有效的去雾算法尚且存在一系列问题：

第一，退化传输图空间连续性差导致最终的去雾图像

存在边缘伪影；第二，图像存在天空区域或亮域等不

符合暗通道先验规律的区域，最终的去雾图像色彩失

真。为了解决传输图空间连续性差的问题， Zhao[12]

等人于 2019 年提出一种多尺度融合最优模型来增强

退化传输图的空间连续性；2020 年，Yan[13] 等人重写

了最小化滤波器函数，使得在提取暗通道特征图的过

程中尽可能少地引入边缘信息跳跃。为了解决天空域

或亮域的问题，Wang[14] 等人提出计算暗通道置信度

来加权补偿退化传输图。总的来说，基于先验信息的

去雾算法经过长年的发展，取得了瞩目的成就。但是，

这类算法通常存在在特殊场景下不稳定的情况，因此

具有一定的局限性。

近几年，深度神经网络的出现给计算机视觉底层
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L1

处理任务提供了强大工具，也促进了单幅图像去雾算

法的快速发展。Ren[15] 等人提出利用两层 (convolutional
neural network，CNN) 网络从存雾图像中初步估计以

及细化传输图。Cai[16] 等人设计了一种新型网络用于

提取特征来模拟一些先验信息的实现，同时加入了多

尺度映射来估计传输图。Li[17] 等人通过重构大气散射

模型来联合估计传输图与大气光，实现了“端到端”

的去雾。上述的这些去雾算法利用合成数据集学习存

雾图像与传输图或者联合估计图之间的潜在映射关系，

最终去雾步骤仍然利用大气散射模型来实现，如果传

输图估计不准确则会引入失真与伪影。为了实现真正

的端到端的去雾，Ren[18] 等人设计了一种门控网络来

融合一些相关的特征图像，最终实现了去雾。2014
年，Goodfellow [19] 提出生成对抗网络 (generative
adversarial network，GAN) 思想。基于这一思想，Li[20]

等人训练了一种条件 GAN 网络，引入了对抗损失、

损失、感知损失[21] 来从存雾图像中恢复清晰图像。

Deniz[22] 等人使用循环对抗网络 CycleGAN[23] 进行训

练，避免对成对数据集的依赖。

上述基于生成对抗网络的去雾算法依赖于训练数

据集，非常容易造成模型的预测结果对于样本真值过

度拟合。基于这样的问题，Li[24] 等人引入暗通道先验

损失，训练了一种条件 GAN 网络，一定程度上解决

了过度拟合的问题，但是在设计暗通道先验损失的

过程中，暗通道特征图的提取过程仍然是一个包含

最小值滤波的非凸函数，无法充分保证取得最优

解[24-25]。Alona[26] 等人提出了一种无监督的去雾方法，

根据软抠图的模型设计了损失函数，但是需要在适当

阶段停止训练以获得更好的图像质量。

L1

与上述算法不同，本文首先利用最小值滤波等效

像素压缩理论[8]，将求取暗通道特征图的最小值滤波

步骤等效为对像素强度值进行非线性或线性压缩。一

方面从根本上解决了暗通道求解函数非凸的问题，使

得将暗通道先验损失嵌入网络训练成为可能。另一方

面，该方法不需要设置固定尺度提取暗通道特征图，

提高了算法的尺度鲁棒性。其次，本文算法不仅利用

对抗损失、 损失、感知损失组合来指导网络模型训

练，提高去雾效果，还基于图像暗通道特征图的稀疏

性以及偏度性质，构建了一个包含两个约束项的损失

函数，用于纠正预测图像的暗通道特性。这种针对暗

通道特性设计的损失函数使用暗通道特性监督网络训

练，对预测结果产生影响，避免了网络模型对样本真

值过度拟合。

总结来说，本文主要做了以下三方面的工作来提

升最终的去雾效果：

1) 引入了最小值滤波等效像素压缩理论，不仅使

得将暗通道先验损失嵌入网络训练成为可能，也提高

了算法对不同尺寸图像的适应性。

2) 通过约束暗通道特征图的稀疏性以及偏度性质

构建了新的暗通道先验损失函数。

3) 在传统的 GAN 网络去雾框架中嵌入了暗通道

先验损失，避免了模型对样本真值的过度拟合，同时

提升了去雾效果。 

2    相关理论
 

2.1  生成对抗网络

G D

A B

近一段时间，生成对抗网络被普遍应用于图像恢

复领域，在图像去噪、去模糊、高分辨率重建等方面

取得了不俗的效果。生成对抗网络的框架主要包含一

个生成器网络 以及一个判别器网络 ，生成器网络

尽量学习样本 至样本 的映射关系以最大限度地欺

骗判别器网络，而判别器网络则尽量区分生成器网

络预测的假样本与真样本的区别，从而达到对生成器

网络的指导作用，其具体的网络框架示意图如图 1
所示。

G D其中的生成器网络 在判别器网络 的指导下更

新其网络参数，使其生成的样本尽量接近真实样本的

数据分布，其目标函数可以被描述为

G∗ =min
G

DIV(pdata, pG) , (2)

G∗ pdata

pG

其中： 代表最小化真实数据分布 与生成的数据

分布 之间的距离。为了衡量真实数据分布与生成数

据分布之间的距离，判别器网络的目标函数定义为

D∗ =max
D

[Ex∼pdata(x)[log D(x)]

+Ex∼pG (x)[log(1−D(x))]] , (3)

D∗ E

Ex∼pdata(x)[log D(x)] label = 1

Ex∼pG (x)[log(1−D(x))] label = 0

其中： 代表最大化准确判别的概率， 为数学期望，

表示判别为真实数据 ( ) 的概

率， 表示判别为假数据 ( )
的概率。于是，生成器网络的目标函数可被重新定

义为

G∗ =min
G

max
D
{[Ex∼pdata(x)[log D(x)]

+Ex∼pG (x)[log(1−D(x))]]} . (4)

最后，根据上述的目标函数在训练中交替更新生

成器网络与判别器网络的参数，使得两者在博弈中达
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到动态平衡。 

2.2  暗通道先验

He[6] 等人分析了不含天空的 5000 张彩色图像的

潜在特征，提出了意义重大的暗通道先验规律：对于

没有天空的清晰图像，总有一个通道的有些像素强度

特别低，甚至接近于 0。 如果以一个固定尺度将这些

像素对应的通道强度值提取出来，就可以形成一张暗

通道特征图像：

DΩ(x,y) = min
(x,y)∈Ω

[ min
c∈{r,g,b}

Ic(x,y)] , (5)

DΩ(x,y) Ω Ic

x,y

其中： 为以 为尺度的暗通道特征图， 为图

像的 RGB 三个通道强度， 是图像的坐标，图 2 为

一组清晰图像与存雾图像的暗通道特征图对照。

为了进一步验证暗通道先验规律的正确性，分

析 5000 张清晰图像的暗通道特征图，发现其强度分

布有着如下特点：86% 的像素点的强度分布在 0 附近，

90% 的像素点的强度低于 25；另外，大多数的暗通

道特征图均有着非常低的平均强度。然而，雾霾图像

的暗通道特征图强度分布则有不同表现：超过 50%

的像素点的强度高于 50，平均强度也不再趋近于 0，

Noise

Generator

G

Discriminator

Sample

A

Sample

B

Generated

fake

samples

Update

D Label=1

Label=0

图 1　对抗生成网络框架

Fig. 1　Framework of adversarial generation network
 

a

b

图 2　暗通道特征图对照。

(a) 原始图像；(b) 暗通道特征

Fig. 2　Dark channel feature comparison.
(a) Original images; (b) Dark channel feature
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具体结果如图 3 所示，上半部分为清晰图像的分布结

果，下半部分为存雾图像的分布结果。

从图 2，图 3 中可以看出，相较于存雾图像，清

晰图像的暗通道特征更为稀疏且强度分布有着非常强

的右偏特性。因此，本文利用暗通道特征的稀疏特性

以及偏度特性构建损失函数，避免训练模型对样本真

值过度拟合，进一步增强去雾效果。 

3    本文算法
 

3.1  网络结构

本文依托生成对抗网络框架，并利用现有的网络

结构设计生成器与判别器来实现单幅图像去雾，算法

框架如图 4 所示，具体网络结构将在 3.1.1 及 3.1.2 章

节中阐述。 

3.1.1  生成器网络

G生成器网络 被用于从存雾图像中恢复出最终的

清晰图像。由于带有跳跃连接的“编码解码”网络结

构[27-28] 对于处理视觉底层任务具有良好的效果，本文

1/2

使用一种类似的网络结构来构建生成器。在编码阶段，

包含了三个尺度的堆叠残差块，根据文献 [29] 的推荐，

本文在每一个残差块内不使用归一化层。在解码阶段，

同样的包含三个尺度的堆叠残差块。网络通过下采样

卷积层得有效特征并将尺度缩小为原来的 ，通过

上采样卷积层将图像恢复至原来的解空间内，每一层

卷积层后跟随非线性 ReLU 层，同时将各跳跃连接特

征相加得到最终特征。如图 4 所示，其中绿色模块代

表普通卷积层，紫色模块代表下采样卷积层，蓝色模

块代表上采样卷积层，灰蓝色模块代表残差块，橙色

模块代表 Tanh 函数层，具体的网络参数以及每一个

残差块的输入输出通道数如表 1 所示。 

3.1.2  判别器网络

PatchGANs[30-32] 判别器网络相对于传统的判别器

网络有着更少的参数，是一种稍轻量级的判别器网络。

本文使用类似的 PatchGANs 作为判别器网络，conv1-

conv4 卷积层后均跟随 LeakeyReLU 以及 InstanceNorm

层，具体的网络参数如表 2 所示。 
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图 3　暗通道特征图强度分布。

(a) 强度分布；(b) 5000 张图像的平均强度分布

Fig. 3　Dark channel feature intensity distribution.
(a) Intensity distribution; (b) Average intensity distribution of 5000 images
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3.2  损失函数

L1

Lper Ladv

Ldark

本文算法的损失函数涉及两个部分，一方面是衡

量预测图像与样本真值之间距离的 损失、感知损失

、对抗损失 组合；另一方面是根据清晰图像暗

通道性质设计的暗通道先验损失 。最终，本文给

予所有损失函数以不同的权重来对网络模型进行联合

训练。 

3.2.1  损失组合

L1

为了使得对抗网络的预测图像与样本真值接近，

本文使用 损失约束预测图像与样本真值之间距离：

L1 =
∑

i

∥∥∥ J̃ i− J i

∥∥∥
1
, (6)

i J̃ J其中： 表示训练数据集的样本编号， 以及 表示预

测图像以及样本真值的向量形式。另外，Justin 等

人[21] 证明了高质量图像可以通过定义感知损失来实

现，因此本文基于经过预训练的 vgg-16 网络生成高

层特征并定义了感知损失，用于衡量预测图像与样本

真值之间的感知误差：

Lper =
∑

i

∥∥∥VJ̃i
−VJi

∥∥∥
2
, (7)

VJ̃i
, VJi

其中： 分别为预测图像以及样本真值通过预

训练的 vgg-16 网络后，得到的高层特征向量，本文

使用均方误差衡量感知损失。最后，为了充分学习到

清晰图像的数据分布特性，提升去雾效果，基于生成

对抗网络的对抗损失被定义为

Ladv =
∑

i

E[1− log(Dg( J̃))]+E[log(Dg(J))] , (8)

Dg其中： 为判别器，用于判断图像来自于预测图像或

者样本真值。 

3.2.2  暗通道先验损失

经过 He[7] 、Li[24] 、Pan[25] 等人及本文第 2.2 章的

充分分析，可以得出结论：清晰图像的暗通道特征图

相对于存雾图像的暗通道特征图更为稀疏且有着更强

的右偏特性，因此本文算法试图将暗通道特征图的稀

表 1　生成器网络参数

Table 1　Parameters of generator network

卷积层 Conv Res Conv Res Conv Res Upconv Res Upconv Res Conv Tanh

输入通道数 3 64 64 128 128 256 256 128 128 64 64 3

输出通道数 64 64 128 128 256 256 128 128 64 64 3 3

卷积核尺寸 7 5 3 4 4 7

步长 1 2 2 2 2 1

边界填充 3 1 1 1 1 3

表 2　判别器网络参数

Table 2　Parameters of the discriminator network

卷积层 Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5

输出通道数 64 128 256 512 1

卷积核大小 4 4 4 4 4

步长 2 2 2 1 1

Ground truth

L1 loss

Adversarial loss

Perceptual loss

Hazy imge Predicted imge

Dark channel of the

predicted image

Dark-channel loss

Ldark=∑||Ji     ||1+e−s

i

dark

图 4　本文算法框架

Fig. 4　Framework of the proposed algorithm
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疏性以及偏度特性作为约束项加入到最终的损失函数

中，指导网络训练，避免模型对样本真值的过度拟合，

提升去雾效果。

但是由于最小值滤波器的存在，直接由式 (5) 计
算预测图像的暗通道特征图并将其嵌入网络训练，

本质上是对一个非凸函数求极值，可能得不到全局最

优解。

为了解决上述问题，本文引入了最小值滤波等效

像素压缩理论[13]，将式 (5) 中的最小值滤波步骤替换

为对每一个像素点进行强度值压缩：

D(x,y) =
{

[min(Ic(x,y))](1+lavr) l ∈ (0, lavr)
(1−ε)[min(Ic(x,y))]−ρ×ε l ∈ (lavr,1)

,

(9)

D(x,y) lavr

ε ρ

其中： 为此方法得到的新暗通道特征图， 为

图像强度均值， 为图像强度标准差， 为图像强度

分布的偏度。

lavr

l ∈ (0, lavr) l ∈ (lavr,1)

在进行上述像素强度值压缩的过程中，Yan 等人[13]

提出以图像强度均值 为阈值，在非亮域内 (即
) 执行幂律压缩，在亮域内 (即 ) 执

行线性压缩，这样有效避免了在天空域或亮域内对像

素强度过度压缩的问题。

Ω

总的来说，通过对图像的像素强度进行非线性或

线性压缩来求取暗通道特征图，其实现函数本身是一

个凸函数，这有利于在神经网络中求取最优解；另外

此方法对不同尺寸的图像均有着较好的适应性，不需

要如式 (5) 中一样设置固定的最小值滤波尺度 。

L1

在有效解决暗通道求解过程存在非凸问题的基础

上，本文以 正则化约束预测图像的暗通道稀疏性：

Ldark_sp =
∑

i

∥∥∥D J̃i

∥∥∥
1
, (10)

DJ̃i
其中： 为预测图像的暗通道特征图。为了使预测

图像的暗通道特性尽量接近清晰图像的暗通道特性，

本文算法在设计暗通道先验损失的过程中，除了约束

暗通道特征图的稀疏性之外，还设计了暗通道特征图

的偏度特征：
Ldark_sk = e−s , (11)

s其中： 为暗通道特征图的偏度分布，具体可以被表

示为

s =

N∑
i=1

(D J̃i
− D̄J̃i

)

N ×σ(DJ̃i
)3 , (12)

N D̄J̃i
,

σ(D J̃i
)

其中： 为预测图像暗通道特征图的总像素数。

分别为均值以及标准差。根据本文第 2.2 章节

分析可知，清晰图像的暗通道特征图强度分布倾向于

向右偏移，而雾霾会影响这种右偏特性。在统计学中，

这种分布上的偏移由偏度概念来准确表达，因此采用

上述偏度特征来近似雾霾的影响是合理的。

最后，采用同比例加权的方式，最终的暗通道先

验损失函数可以被定义为

Ldark = Ldark_sp+Ldark_sk . (13)
 

3.2.3  网络总损失函数

Ladv L1

Lper Ldark

本文算法将 3.2.1 章的对抗损失 、 损失、感

知损失 以及 3.2.2 章的暗通道先验损失 结合起

来，用于最终的网络训练：

L = L1+λLper+γLadv+µLdark , (14)

λ,γ,µ

L1

Lper Ladv

Ldark

其中： 分别为感知损失、对抗损失以及暗通道

先验损失的加权权重。具体来说， 损失、感知损失

、对抗损失 组合可以提供去雾效果的同时，较

好地保持图像的结构、纹理细节。而暗通道先验损失

的加入使得网络模型不再只依靠样本真值更新参

数，有利于避免预测图像对样本真值过度拟合。 

4    实验结果与分析
 

4.1  数据集设置

13990

72135

β

500

10

10

3000

6000

为了更好地训练以及评估模型，本文使用了目前

规模较大的单幅图像去雾数据集 RESIDE[33]。该数据

集早期版本中包含了一个用于模型训练的训练子集

ITS、一个综合测试子集 SOTS 以及一个混合主观测

试子集 HSTS。在后续版本中，该数据集扩展了一个训

练子集 OTS 以及一个任务驱动测试子集 RTTS。其中，

训练子集 ITS 使用了来自于 NYU2[34] 以及 Middlebury
Stereo[35] 的清晰图像并依据其提供的深度真值合成了

张室内存雾图像。OTS 使用了来自于文献 [36]
的真实室外图像并依据文献 [37] 提供的方法预测了图

像深度，最终合成了 张室外存雾图像。ITS 与

OTS 通过随机选择介质传输系数 与全局大气光 A，
并通过式 (1) 的大气散射模型来实现最终的合成步

骤。综合测试子集 SOTS 包含了室外室内测试集

SOTS-outdoor 以及 SOTS-indoor 两个部分，每一个测

试集各提供了 张测试样本。混合主观测试子集

HSTS 包含了 张来自于互联网的真实存雾图像以及

张已知样本真值的合成图像。为了加强训练数据集

的鲁棒性，本文在 OTS 以及 ITS 数据集中各随机选

择了 张样本。也就是说本文网络模型的训练数据

集包含共计 张样本图像，而且它们来自于室外室

程德强, 等. 光电工程, 2022, 49(7): 210448 https://doi.org/10.12086/oee.2022.210448

210448-7

https://doi.org/10.12086/oee.2022.210448


内不同场景。 

4.2  训练细节与参数

6000

256×256 512×512

256×256
6000×3 = 18000

首先，为了进一步加强训练数据集的鲁棒性与健

壮性，本文对从 OTS 与 ITS 数据集采集来的 张

样本图像进行了以下方式的数据扩充：随机裁剪至

或 尺寸；水平翻转或垂直翻转；随

机旋转 0，45°，90°，135°。最终将所有的扩充样本

随机裁剪至 尺寸，并将像素强度值归一化至

[ −1,1]。最终的训练样本数量为： 。

Lper

Ladv λ = 10−3 γ = 10−5

µ = 5×10−6

β1=0.9，β2=
0.999 lr = 0.0002 200

100

100 10−6

根据文献 [24] 的建议，感知损失 、对抗损失

的损失权重被设置为 ， 。而暗通

道先验损失的损失权重被设置为 。与文

献 [16] 类似，本文算法的生成器与判别器均基于

PyTorch 框架实现，输入网络的 batch-size 设置为 1，
使用 Adam 优化器，动量参数设置为

，初始学习率设置为 。共设置 个

epochs 来训练网络，在前 个 epochs 中保持初始学

习率，在后 个 epochs 中学习率线性衰减至 。

在训练过程中，生成器与判别器交替更新参数，具体

设置为生成器每更新 5 次判别器更新 1 次。 

4.3  定量评价

为了定量评价本文算法模型在去雾方面的性能，

将本文算法与现有的一些先进去雾算法进行比较，其

中包含基于传统先验方法的 DCP[7]，BCCR[9]，CAP[10]；

基于学习退化传输图方法的 MSCNN[15]，D-Net[16]，

AOD-Net[17]；基于端到端方法的 GFN[18] 以及基于无

监督方法的 DEnegy[26]。

将上述算法与本文算法在综合测试集 SOTS 以及

混合主观测试集 HSTS 的合成图像上进行对比实验，

使用峰值信噪比 (PSNR) 与结构相似度 (SSIM) 作为最

终评价指标，具体结果如表 3 所示。从表 3 中可以看

出，在 HSTS 以及 SOTS-outdoor 两个测试集上，本

文算法在各项指标上都展现了最好的结果；在 SOTS-
indoor 测试集上，PSNR 指标展现了最好的结果。实

验结果证明，本文算法不论是与基于先验信息的去雾

算法相比，还是与基于深度学习的去雾算法相比，都

有一定优越性。具体的定量结果分析说明如下：

首先，基于先验信息的去雾算法[7-10] 对于特殊场

景下的图像没有良好的适应性，在执行去雾时，先验

规律可能会失效，最终反映为评价指标上的失利。举

例来说，图像的天空域或亮域不符合暗通道先验规律，

这会导致 DCP[7] 算法预测的退化传输图不准确，直接

结果就是出现失真现象；另外，在浓雾场景下，颜色

衰减先验的敏感性下降，导致 CAP[10] 算法在浓雾场

景下的去雾效果一般。依此类推，除了上述两种先验

信息外，其它先验信息也难以保证对所有场景下的图

像都有绝对符合性，所以基于先验信息的去雾算法在

进行大规模图像质量评价时，定量结果往往一般。与

传统的基于先验信息的去雾算法不同，本文算法使用

了生成对抗网络框架，并设置了不同的损失函数用于

指导网络训练，生成的图像保留了较好的结构与纹理

细节，因此在评价指标上获得了较高的得分。

t(x,y) = e−βd(x,y)

其次，基于学习退化传输图的去雾算法[15-17] 在预

估退化传输图时有时缺乏准确性，通过大气散射模型

恢复的图像会引入失真或伪影。然而，这种准确性取

决于多方面因素，其中最为主要的在于传输图真值的

可靠性。目前，传输图真值主要依靠场景深度以及

进行合成，而场景深度通常来自相关数

据集提供的仪器结果[34-35] 或引入其它深度估计算

表 3　各算法在 SOTS 测试集以及 HSTS 测试集合成图像上的定量结果

Table 3　Quantitative results of each algorithm on SOTS test-set & synthetic images of HSTS test-set

数据集 HSTS SOTS-outdoor SOTS-indoor

评价指标 PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

DCP[7] 17.22 0.80 17.56 0.82 20.15 0.87

BCCR[9] 15.09 0.74 15.49 0.78 16.88 0.79

CAP[10] 21.54 0.87 22.30 0.91 19.05 0.84

MSCNN[15] 18.29 0.84 19.56 0.86 17.11 0.81

D-Net[16] 24.49 0.92 22.72 0.86 21.14 0.85

AOD-Net[17] 21.58 0.92 21.34 0.92 19.38 0.85

GFN[18] 22.94 0.87 21.49 0.84 22.32 0.88

DEnergy[26] 24.44 0.93 24.08 0.93 19.25 0.83
本文算法 25.35 0.96 25.17 0.96 23.70 0.82
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法[37-38] 进行估计。由于仪器始终存在误差，深度估计

算法也存在不稳定性，由此得到的传输图真值缺乏准

确性，所以该类算法的定量评价结果仍有局限性。与

其不同，本文算法不引入预估传输图的中间环节，而

是通过生成对抗网络直接从一张存雾图像中恢复出清

晰图像，使用端到端的方法提升定量评价指标。

L1

最后，传统的基于端到端[18] 的去雾方法，通常

只依靠预测图像与样本真值之间的损失来更新网络参

数，其训练结果本质上是样本真值的一家之言。即网

络模型只考虑预测结果与样本真值是否相近，而忽略

了实际的去雾能力。基于无监督[26] 的去雾算法在网

络训练过程中，需要在合适的阶段停止网络参数更新

以保证获得更好的结构与细节。如果停止训练的时机

不当，则会造成定量评价结果的大幅降低。与上述两

种方法不同，本文算法通过 损失、感知损失和对抗

损失保证生成的图像具有良好的结构与纹理细节，通

过暗通道先验损失保证生成的图像在暗通道特征方面

更接近清晰图像，有效避免模型对样本真值过度拟合，

提升定量评价指标。

近年来，基于不同技术路线的去雾算法不断发

展，去雾效果不断提升，为了进一步展现本文算法的

优越性，实验对象增加 CycleGAN[22]， SM-Net[24]，

RefineDNet[39] 三种改进模型并在室内场景测试集 D-
HAZY[40]、高分辨率测试集 HazeRD[41] 和真实存雾图

像测试集 BeDDE (包含 208 个真实存雾图像和对应的

清晰图像) 上进行对比实验，引入 VSI[42] 、VI[43] 及
RI[43] 衡量算法的有效性，具体结果如表 4 所示。

首先，从室内场景测试集 D-HAZY 上分析，本

文算法的 PSNR 及 SSIM 指标均显著高于 CycleGAN[22]

和 SM-Net[24] 两种改进模型，RefineDNet[39] 模型取得

了更好的 PSNR 及 SSIM 指标，分别高出本文算法

0.05 和 0.01。但是这种微弱的差距是符合预期的，因

为 RefineDNet[39] 模型使用室内场景数据集 ITS 的全

部样本进行训练，一定程度上增强了模型对室内场景

图像的有效性。

其次，从高分辨率测试集 HazeRD 上分析，本文

算法的各项定量评价指标显著高于 DCP [7] 等基于先

验信息的去雾算法，高于 MSCNN[15]、D-Net[16] 以及

GFN[18] 三种基于深度学习的去雾算法。AOD-Net[17]

以及 CycleGAN[22] 在高分辨率图像去雾方面取得了更

好的定量评价指标，但本文算法与他们的差距不大。

最后，从真实存雾图像测试集 BeDDE 上分析，

本文算法在各项指标上均取得了突出的结果，特别

是 VSI 指标，在全部算法中排名第一，这充分说明本

文算法不仅在提升去雾性能方面具有优越性，也可以

有效避免图像发生失真。 

4.4  定性评价

为了更直观地展示本文算法的优越性能，图 5 展

示了不同去雾算法在 SOTS、HSTS、D-HAZY 等合

成测试集的定性结果；图 6 展示了不同去雾算法在真

实存雾图像上的定性结果，其中的对照组为不加入暗

通道先验损失时，本文算法模型的处理结果。从中可

以看出，DCP[7] 与 BCCR[9] 算法在处理天空区域时造

成了比较严重的失真现象；CAP[10] 算法较好地处理了

天空区域，但是其去雾性能受到雾气浓度影响，去雾

结果不彻底。MSCNN[15]，D-Net[16]，AOD-Net[17] 等基

于学习退化传输图的去雾算法在处理结果上有雾块残

留。GFN[18] 算法的处理结果对比度更强，但是造成

了一定程度上的色彩偏移。CycleGAN[22] 算法的处理

整体偏暗并且有伪影失真，SM-Net[24]，RefineDNet[39]

在图像阴暗处的处理效果不佳，雾块残留较多。对照

组模型的恢复结果虽然在结构、细节方面较好，但实

际的去雾性能不佳，雾块残留较多。相比之下，加入

表 4　各算法在 D-HAZY、HazeRD 以及 BeDDE 测试集上的定量结果

Table 4　Quantitative results of each algorithm on D-HAZY & HazeRD & BeDDE test-set

数据集 D-HAZY HazeRD BeDDE

评价指标 PSNR SSIM PSNR SSIM VSI VI RI

DCP[7] 15.09 0.83 14.01 0.39 0.946 0.911 0.965

MSCNN[15] 13.57 0.80 15.58 0.42 0.947 0.892 0.972

D-Net[16] 13.76 0.81 15.53 0.41 0.952 0.890 0.972

AOD-Net[17] 13.13 0.79 15.63 0.45 0.954 0.896 0.970

CycleGAN[22] 13.55 0.77 15.64 0.44 0.942 0.866 0.961

RefineDNet[39] 15.44 0.83 15.61 0.43 0.960 0.907 0.971

SM-Net[24] 15.32 0.81 15.55 0.40 0.961 0.899 0.969
本文算法 15.39 0.82 15.59 0.44 0.967 0.899 0.967
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暗通道先验损失的本文算法模型，其恢复图像不仅在

结构、细节方面得到了更好的保证，真实的去雾性能

也得到了提高。 

4.5  消融实验

为了公平比较本文创新点的有效性，采用了两个

对照模型与本文算法作比较：第一个对照模型为第

4.4 章训练的基础模型；第二个对照模型在训练时采

用了与本文算法相同的损失权重，但在暗通道特征图

的计算上使用了文献 [22] 的“查找表”方法。结果表

明，本文算法全面优于两个对照组，具体结果在

4.5.1 和 4.5.2 小节中详细讨论。
 

4.5.1  暗通道先验损失

首先，为了充分证明暗通道先验损失的有效性，

将本文算法于其它两个对照模型在 SOTS 测试集以

存雾图像 本文算法 样本真值DCP[7] BCCR[9] CAP[10] DEnergy[26]

存雾图像 本文算法 样本真值MSCNN[15] D-Net[16] AOD-Net[17] GFN[18]

存雾图像 本文算法 样本真值CycleGAN[22] RefineDNet[39] SM-Net[24]

图 5　各算法在合成图像上的定性比较

Fig. 5　Qualitative comparison on synthetic images
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及 HSTS 测试集上做定量评价。为了衡量各模型在真

实雾霾图像上的表现，需要采用无参考图像的评价方

法 [44-45] 等。本文最终的定量结果通过 PSNR、SSIM

e,r, p e

r

和无参考评价方法 BCEA[44] 来反映。无参考评价方

法 BCEA 有 3 个评价指标： 。其中， 表示恢复

图像中新出现可见边缘的比率； 表示对比度恢复，

存雾图像

存雾图像

本文算法对照组

DCP[7]

DCP[7]

CAP[10]

CAP[10]

GFN[18] DEnergy[26]

MSCNN[15]

MSCNN[15]

D-Net[16]

D-Net[16]

存雾图像 DCP[7] CAP[10] MSCNN[15] D-Net[16]

AOD-Net[17]

本文算法对照组GFN[18] DEnergy[26]AOD-Net[17]

本文算法对照组GFN[18] DEnergy[26]AOD-Net[17]

图 6　各算法在真实图像上的定性比较

Fig. 6　Qualitative comparison on real hazy images
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p

e,r p

e,r

p

具体定义为可见边缘的平均归一化梯度； 表示图像

恢复后像素变为过饱和像素的概率。在评价时，越高

的 指标，越低的 指标，代表更好的恢复效果。实

验结果如表 5 和图 7 所示。从图 7 中可以看出，本文

算法在三个测试集上的 PSNR 和 SSIM 指标均显著领

先于对照组。从表 5 中可以看出，加入暗通道损失的

对照组 2 以及本文算法在 指标上明显超出对照组 1。
上述结果充分说明，暗通道先验损失可以有效避免过

度拟合问题，提高模型的实际去雾能力。不过，值得

注意的是，对照组 2 以及本文算法在 指标上略高于

对照组 1。这种结果是符合预期的，因为暗通道先验

损失通过约束暗通道特征图的稀疏性以及偏度性质提

高去雾能力，不可避免地引入了一定的暗像素伪影，

增加了过饱和像素的数量。但是这种问题可以通过引

入其它损失函数来解决，将暗像素伪影与过饱和被控

制在可接受的范围内，图 8 的定性结果在一定程度上

反映了这种情况。 

4.5.2  基于像素值压缩的暗通道特征图提取策略

本文引入了一种新的策略来提取图像的暗通道特

征，将最小值滤波步骤等效为对像素强度值进行非线

性或线性压缩。为了验证该策略的优越性，将本文算

法以及上述两个对照模型在 HSTS 测试集的真实图像

上做了定量评价，结果如表 5 和图 9 所示。

e,r

p

可以看出，本文算法在 指标上显著高于对照

组 2，而 指标略低于对照组 2，这意味着本文算法

去除了更多的雾块而没有引入更多的过饱和像素。上

述结果充分展示了基于像素值压缩的暗通道特征图提

取策略在网络训练中的优越性。 

4.6  运行时间

500×500
为了公平比较，以处理 SOTS 测试集 (样本尺

寸大约为 左右 ) 的平均运行时间作为标

准，将本文算法与目前较为先进的 DCP[7]、CAP[10]、

MSCNN[15]、D-Net[16]、AOD-Net[17] 、GFN[18] 算法作了

对比，具体结果如表 6 所示。其中，DCP[7]、CAP[10]、

表 5　对照组与本文算法在 HSTS 测试集真实图像上的定量结果

Table 5　Quantitative results of the control groups & proposed algorithm on real images of HSTS test-set

Pic1 Pic2 Pic3 Pic4 Pic5 Pic6 Pic7 Pic8 Pic9 Pic10

对照组1

e 0.0162 -0.0506 0.0868 0.1629 0.3869 0.3391 0.6262 1.0014 0.9579 0.0160

r 1.0100 1.0435 1.1291 1.0450 1.6743 1.4286 1.4641 1.4606 1.8278 1.0928

p 0.0000 0.0000 0 0.0019 0 0.0002 0 0.0002 0.0003 0.0000

对照组2

e 0.3360 0.6421 0.2709 0.0774 0.3833 0.4338 0.7845 1.8348 0.6207 0.4650

r 1.4605 1.4222 1.2640 1.2047 1.6926 1.4382 1.3379 1.5126 1.6021 1.1351

p 0.0102 0.1155 0.0001 0.0081 0 0.0072 0.0002 0.0081 0.0016 0.0286

本文算法

e 0.3534 0.6061 0.8870 0.1232 0.4504 0.6265 1.2378 2.0714 1.1443 0.5197

r 1.6284 1.5576 1.6631 1.3572 2.1599 1.6863 1.5793 1.7814 1.9561 1.3026

p 0.0082 0.1015 0.0001 0.0020 0 0.0079 0.0011 0.0108 0.0013 0.0153

25.168

23.702

25.347

25.295

23.394

25.051

0.953

0.816

0.960 

0.945

0.815

0.943

0 5 10 15 20 25 30

SOTS-outdoor

SOTS-indoor

HSTS

对照组 SSIM 本文算法 SSIM 对照组 PSNR 本文算法 PSNR

图 7　对照组与本文算法在 SOTS 测试集以及 HSTS 测试集合成图像上的定量比较

Fig. 7　Quantitative comparison with control group on SOTS test-set & synthetic images of HSTS test-set
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D-Net[16] 算法在 CPU 上完成对 SOTS 测试集的处理，

而 MSCNN[15]、 AOD-Net[17]、 CycleGAN[22]、 GFN[18]

以及本文算法在 GPU 上完成。硬件具体型号为：

1)  CPU:  Intel(R)  Core(TM)  i5-8400  CPU

@2.80GHz 2.81GHz。
2)  GPU:  Nvidia  GeForce  GTX  1060  6GB  CUDA

1280。
CAP[7] 得益于算法的低复杂度、AOD-Net[13] 得益

表 6　各算法在 SOTS 测试集上的运行速度 (时间/s)
Table 6　Run time of each algorithm on SOTS test-set

DCP[7] CAP[10] MSCNN[15] D-Net[16] AOD-Net[17] GFN[18] CycleGAN[22] 本文算法

Device CPU CPU GPU CPU GPU GPU GPU GPU

Run time 1.74 0.72 3.41 3.33 0.56 6.10 2.96 1.37

对照组 1存雾图像 对照组 2 本文算法

图 8　对照组与本文算法在 HSTS 测试集真实图像上的定性比较

Fig. 8　Qualitative comparison with control groups on real images of HSTS test-set
 

0.3543

0.5849

0.8010

1.3173

1.4070

1.6672

0.0003 0.0180 0.0153

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

对照组 1 对照组 2 本文算法

e r p

图 9　对照组与本文算法在 HSTS 测试集真实图像上的定量比较

Fig. 9　Quantitative comparison with control group on real hazy images of HSTS test-set
 

程德强, 等. 光电工程, 2022, 49(7): 210448 https://doi.org/10.12086/oee.2022.210448

210448-13

https://doi.org/10.12086/oee.2022.210448


于其轻量级的网络，在运算速度上取得了较好的结果，

但在去雾性能上仍有待提高。本文算法受益于 GPU
并行处理能力，在运算速度上基本领先于其它先进算

法，也取得了较好的去雾性能。 

5    结　论

本文提出了一种融合暗通道先验损失的生成对抗

网络用于单幅图像去雾。具体来讲，本文首先引入新

的暗通道特征图提取策略，通过对像素强度值进行线

性或非线性压缩来代替传统的最小值滤波步骤。该提

取策略不需要设置固定尺度，在增强尺度鲁棒性的同

时，还可以解决非凸函数难以嵌入网络训练的问题。

之后，本文通过约束暗通道特征图的稀疏性以及偏度

性质设计一种暗通道先验损失函数，并联合通用损失

函数共同训练网络模型。暗通道先验损失的加入，一

方面可以避免网络模型对样本真值过度拟合，另一方

面，可以使得模型预测结果的暗通道特征图更接近清

晰图像的暗通道特征图，从而在不依靠样本真值的情

况下，提升去雾效果。实验结果表明，本文算法有效

解决了传统的 GAN 网络去雾算法存在的过度拟合问

题，相比于其它先进算法，本文算法取得了更佳的数

据指标，提升了实际的去雾性能。
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A generative adversarial network incorporating
dark channel prior loss used for

single image defogging
Cheng Deqiang1,2, You Yangyang2, Kou Qiqi3*, Xu Jinyang2

Overview: In the atmospheric environment, there are many fine particles in the air, which will lead to the absorption
or refraction of light and affect the normal radiation of light. In this case, the color, contrast, saturation and detail of the
image captured by the camera are often seriously affected. At present, computer vision needs to realize many high-level
tasks such as  pedestrian recognition,  automatic  driving,  air  navigation,  remote sensing and telemetry,  and these high-
level tasks have a high demand for image quality. Therefore, it is of great significance to carry out single image defogging
to  obtain  higher  quality  images  before  performing  high-level  tasks.  In  recent  years,  single  image  defogging  using
generative adversarial networks(GAN) has become a hot research aspect. However, the traditional GAN algorithms rely
on  annotated  datasets,  which  is  easy  to  cause  over-fitting  of  ground  truth,  and  usually  performs  not  well  on  natural
images. To solve this problem, this paper designed a GAN network incorporating dark channel prior loss to defogging
single image. This prior loss can influence the model prediction results in network training and correct the sparsity and
skewness of  the dark channel feature map. At the same time, it  can definitely improve the actual  defogging effect  and
prevent the model from over-fitting problem. In addition, this paper introduced a new method to obtain dark channel
feature map, which compresses pixel values instead of minimum filtering. This method does not need to set fixed scale
to  extract  dark  channel  feature  map,  and  has  good  adaptability  to  images  with  different  resolutions.  Moreover,  the
implementation function of  this  method is  a  convex function,  which is  conducive  to  embedded network training and
enhances  the  overall  robustness  of  the  algorithm.  The  proposed  algorithm  is  quantitatively  analyzed  in  the
comprehensive test set SOTS and the mixed subjective test set HSTS. The peak signal-to-noise ratio (PSNR), structural
similarity SSIM and BCEA Metrics are used as the final evaluation indexes. The final result shows that our algorithm can
raise  PSNR  up  to  25.35  and  raise  SSIM  up  to  0.96  on  HSTS  test  sets.  While  it  comes  to  SOTS  test  sets,  our  method
achieves the result of 24.44 PSNR and 0.89 SSIM. When we use BCEA metrics to evaluate our algorithm, we achieve the
result of 0.8010 e,1.6672 r and 0.0123 p. In summary, Experimental results show that the proposed algorithm performs
well on real images and synthetic test sets compared with other advanced algorithms.

Cheng D Q, You Y Y,  Kou Q Q, et  al.  A generative adversarial  network incorporating dark channel  prior  loss used for
single image defogging[J]. Opto-Electron Eng, 2022, 49(7): 210448; DOI: 10.12086/oee.2022.210448
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