
第 9 期
2023 年9 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 51    No.9
Sept.    2023

基于双判别器异构CycleGAN框架下多阶通道注意
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摘　要：　图像去雾是计算机视觉领域中一个经典并具有挑战性的研究方向 . 近年来，基于深度学习的方法在图

像去雾领域取得了显著的成绩 . 然而，大多数去雾算法依赖于合成配对数据训练网络，由于合成数据与真实有雾数据

在分布上存在一定的差距，从而限制了这类去雾方法的实际应用 . 目前基于CycleGAN网络框架的去雾算法将图像去

雾视为一般性图像转换问题，忽视了生成器学习的有效性；此外，在恢复图像时缺乏对于局部区域的探索，构建的网络

结构中仅采用一阶通道注意力，忽略了深层次通道相关信息的有效利用 . 为此，本文提出一种基于双判别器异构Cy⁃
cleGAN框架下多阶通道注意力校准的室外图像去雾算法，该方法主要包含双判别器异构循环框架和多阶通道注意力

模块 . 具体来说，双判别器异构CycleGAN框架通过异构批归一化的生成器和约束生成器局部视野的方式，提升算法

的收敛效果和增加局部区域关注 . 为了进一步挖掘对于图像去雾至关重要的特征通道信息，本文通过引入一阶、二阶

特征统计量提出了多阶通道注意力模块，从而提升去雾图像的视觉质量 . 实验结果表明，在公开合成和真实室外数据

集上，本文提出的去雾方法相比现有的8种优秀的去雾算法，取得了最好的客观评价指标和视觉效果 .
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Abstract:　 Image dehazing is a classic and challenging research direction in the field of computer vision.  In recent 
years, methods based on deep learning have achieved remarkable achievements in image dehazing.  However, most existing 
dehazing algorithms rely on synthetic paired data training network, which limits the practical application of the dehazing 
methods, due to the discrepancy in the distribution between the synthetic and real-world foggy images.  At present, image de⁃
hazing algorithms based on the CycleGAN network framework regard image dehazing as general image transformation, ig⁃
noring the effectiveness of generator learning.  In addition, these algorithms lacks the exploration of local areas in image res⁃
toration, and uses only first-order channel attention in the constructed network, ignoring the effective utilization of deep-level 
channel-related information.  Therefore, this paper proposes a dehazing algorithm for outdoor images based on multi-order 
channel attention calibration using a dual-discriminator heterogeneous CycleGAN framework, which mainly consists of a du⁃
al-discriminator heterogeneous cycle framework and multi-order channel attention module.  Specifically, the dual-discrimi⁃
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nator heterogeneous CycleGAN framework improves the convergence effect of the algorithm and increases the focus of the 
local area through the batch normalization generator of the heterogeneous CycleGAN and constraining the generator's local 
field of view.  To further explore the feature channel information that is essential for image dehazing, this study employs a 
multi-order channel attention module by introducing first-order and second-order feature statistics to improve the visual qual⁃
ity of dehazing images.  The results of the experiment show that our proposed method outperforms eight state-of-the-art de⁃
hazing algorithms on both synthetic and real-world data sets, regarding the extent of objective evaluation and visual quality.

Key words:　image dehazing; batch normalization; heterogeneous CycleGAN; dual-discriminators; multi-order chan⁃
nel attention
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1　引言

由于受雾霾等天气中微小粒子的影响，可见光系

统在成像过程中会出现图像模糊、颜色失真、对比度下

降等问题，严重影响图片质量 . 在诸如目标检测、人脸

识别对齐、图像分类等高级视觉任务［1~4］中，通常会把

图像去雾做为高阶任务的预处理过程，以还原高质量

图像内容信息便于后期处理 . 因此，在过去几年中，图

像去雾在视觉领域受到了广泛的研究关注 .
在早期的去雾算法中，大多数方法通过先验信息

估计传输图和全球大气光值等中间参数，再利用大气

散射模型［5］实现图像去雾 . 常见的利用先验信息去雾

的方法如暗通道先验［6］、非局部先验［7］、颜色衰减先

验［8］等 . 虽然基于先验信息的方法取得了显著的进展，

但是，这些方法通常在无约束条件下，会发生不准确的

估计，从而导致恢复出无雾图像的质量不够理想 .
随着深度学习的发展，研究人员提出了许多基于

卷积神经网络的去雾方法，主要分为基于中间参数估

计的去雾方法［9~11］和端到端的去雾方法［12~18］. 基于中间

参数估计的去雾方法直接利用卷积神经网络估计大气

散射模型的中间参数，然后再利用大气散射模型进行

图像去雾 . 虽然基于中间参数估计的方法相比基于先

验信息的方法取得了一定的进步，但是在参数估计不

准确的情况下，容易造成生成图像引入颜色失真和伪

影现象 . 因此，许多研究人员提出了端到端的去雾方

法，这些方法通过卷积神经网络直接建立有雾图像和

无雾图像之间的映射，而不需要估计任何中间参数 . 基

于端到端的方法虽然取得了不错的去雾效果，但是大

多数基于端到端的方法在训练模型时需要依赖配对的

数据集 . 众所周知，采集大规模真实有雾无雾配对数据

集难以实现，用于训练模型的数据集大多采用人工合

成雾的图像，然而人工合成的有雾图像和现实场景中

雾的分布具有一定的差距 . 因此，基于非配对数据集研

究图像去雾算法具有重要意义 .
近年来，随着生成对抗网络（Adversarial Generative 

Network， GAN）［19］的提出，以及各种GAN网络变体的发

展，基于GAN网络思想的研究工作在图像生成领域［20，21］

展示了 GAN网络的强大能力 . 特别是 Zhu等［22］提出了

CycleGAN 网络框架，该模型能够利用非配对数据集实

现图像转换，在计算机视觉领域引起了研究人员的大量

关注 . 最近，研究人员提出了一系列基于CycleGAN，采用

非配对图像训练网络的去雾算法 . Engin［16］提出了Cycle-

Dehaze单幅图像去雾网络，该方法基于CycleGAN利用非

配对数据训练网络，并增加循环感知损失提升去雾图像

质量 . Liu［18］基于CycleGAN提出两阶段映射策略，该方法

在使用非配对数据训练网络的同时，进一步提高了去雾

图像质量 . 但是直接使用CycleGAN进行图像去雾，仍然

存在以下几个问题：（1）在图像去雾任务中，去雾前后图

像的场景内容没有改变，因此不能像一般的图像转换任

务一样强调个体实例之间的差异；循环框架为了实现非

配对数据集训练模型，需要具有两种任务的生成器：去

雾生成器和恢复雾生成器 . 以去雾生成器为例，生成器

的输入数据包括数据集中有雾图像和恢复雾生成器生

成的图像，两种不同分布数据的输入会影响生成器网络

的收敛效果 .（2）目前，大多数基于 GAN网络的去雾算

法，缺乏对于图像局部区域的关注，从而导致恢复的去

雾图像在局部区域质量无法达到满意的效果 .（3）现有

去雾网络中常用的通道注意力是一阶统计量，没有充分

考虑特征通道之间的相互关系，缺乏有效的几何约束，

无法有效利用特征的表达能力 .
对于以上问题，本文提出了一种基于双判别器异构

CycleGAN 框架下多阶通道注意力校准的图像去雾网

络 . 具体而言，本文通过双判别器异构CycleGAN框架在

循环框架的生成器中引入Batch Normalization独立学习

和权重共享机制，从而使网络中的生成器重视每个Mini-
Batch中所有图像数据Batch的分布，并且使具有同一任

务的生成器独立学习输入生成器中数据的分布，避免不

同分布的数据引起生成器学习混乱的问题 . 同时，该框

架通过引入全局局部双判别器机制来增加网络对局部

区域的关注度，从而提升去雾图像的局部区域的质量 .
此外，为了从不同角度充分挖掘对于图像去雾至关重要

的通道相关信息，本文设计了多阶通道注意力模块，该
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模块包含一阶通道注意力和二阶通道注意力 . 一阶通道

注意力利用一阶统计量均值可以实现快速、有效的通道

权重校准；二阶通道注意力可以有效的利用特征图中的

位置信息，并且有效的刻画了特征图中通道之间的相关

性，因此融合一阶和二阶注意机制的多阶通道注意力模

块能够进一步提升生成器网络提取特征的表达能力 . 综

上所述，本文具体的贡献如下：

（1）本文将图像去雾任务，视为一个以 Batch 为基

本单位，两种数据分布之间的迁移问题 . 在此基础上，

设计了双判别器异构 CycleGAN 框架 . 在该框架中，实

现了能够独立学习不同分布数据的异构生成器，双判

别器机制可以从全局和局部视野两方面，共同约束生

成器的训练过程 .
（2）本文设计了多阶通道注意力模块，将融合一阶

通道注意力和二阶通道注意力的优点，从不同角度探

索对于图像去雾至关重要的通道信息，从而提升去雾

图像的生成质量 .
（3）在RESIDE、HazeRD、OHaze等合成数据集和真

实数据集的实验结果表明，本文提出的图像去雾方法

在客观评价指标和主观视觉效果上，均优于最近提出

的8种优秀的去雾算法 .
2　相关工作

2. 1　基于参数估计的方法

基于参数估计的图像去雾算法依赖于大气散射模

型 . 在大气散射模型中有两个重要参数：传输图和全局

大气光值 . 因此，估计传输图和大气光值是物理模型去

雾的重要步骤 . He等［6］提出基于暗通道先验的单幅图

像去雾算法，暗通道先验是假设图像至少有一个通道

值趋近于 0，然后利用图像的暗通道先验知识估计传输

图 . Berman等［7］提出一种基于非局部先验的方法，该方

法假设组成无雾图像的紧密颜色簇会由于雾而发生变

化，并在 RGB（Red Green Blue）空间中形成一条雾信息

线，然后通过自动检测雾信息线并估计每个像素的传

输图 . Zhu 等［8］提出了线性颜色衰减先验去雾方法，通

过对有雾图像的场景深度进行建模恢复深度信息，并

利用雾信息线先验估计大气光值，从而实现图像去雾 .
近年来，随着大规模合成数据集的广泛应用，将依赖数

据驱动的深度卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）用于图像去雾受到了研究人员的大量关

注 . 许多去雾方法直接利用CNN来估计传输图和大气

光值，然后依据大气散射模型得到清晰图像 . Cai 等［9］

提出了可训练的Dehaze-Net网络，该方法通过特殊设计

的卷积神经网络深层架构，利用卷积神经网络强大的

学习能力，建立有雾图像与其对应传输图之间的映射 .
He 等［10］提 出 密 集 连 接 金 字 塔 去 雾 网 络 DCPDN

（Densely Connected Pyramid Dehazing Network），该网络

包含两个生成器，分别用于估计传输图和大气光值，然

后通过大气散射模型进行图像去雾 . Tang等［11］使用随

机森林算法学习回归模型，该方法通过提取各种与雾

相关的多尺度特征并进行自动评估，从而获取有用的

特征信息进行中间参数的估计 . 虽然这些基于中间参

数估计的去雾方法在一些场景中取得了不错的去雾效

果，但这些去雾方法仍然直接或间接依赖估计透射图

和全局大气光值 . 在非约束场景中，当这些中间参数的

估计存在偏差时，去雾后图像容易产生伪影、颜色失真

以及噪声等问题 .
2. 2　基于端到端的方法

基于端到端的图像去雾方法不需要估计任何中间

参数，直接通过卷积神经网络完成有雾图像到无雾图像

之间的映射 . Li 等［12］提出了一体化去雾网络 AOD-Net
（All-in-One Dehazing Network），该方法是基于转换变形

后的大气散射模型设计，不需要估计传输图和大气光

值，可以通过卷积神经网络直接生成清晰图像 . Dong
等［13］将图像的频率信息作为额外的先验知识集成到网

络学习的过程中，提出了融合判别器的端到端去雾算法

FD-GAN（Generative Adversarial Networks with Fusion-

discriminator for signal image Dehazing），该方法利用融合

判别器强大的判别能力，使得生成器网络模型恢复的无

雾图像更加真实自然 . Li等［14］提出一种面向任务的端到

端图像去雾网络，该方法以有雾图像形成过程为依据设

计卷积神经网络，并取得了良好的性能 . Qu等［15］提出增

强 pix2pix 去雾网络，该模型通过提出的多分辨率生成

器、多尺度判别器和一个增强网络生成更好的去雾图

像 . 尽管上述端到端的去雾方法取得了不错的去雾效

果，但是大多数基于端到端的去雾算法依赖于合成配对

数据训练网络 . 由于合成数据与真实有雾数据在分布上

存在一定的差距，从而限制了这类方法的实际应用 . 因

此，Engin 等［16］基于 CycleGAN 提出单幅图像去雾网络

Cycle-Dehaze. 该方法在CycleGAN的基础上引入感知一

致损失，从而在特征层面约束原始图像和循环生成图

像，使去雾生成器和恢复雾生成器能够有效的学习有雾

图像与无雾图像之间的映射关系 . Shao等［17］提出了域自

适应去雾网络DA-Dehaze，该方法以合成数据集训练的

模型在真实有雾图上泛化能力较差为出发点，基于

CycleGAN 设计了一种双向变换网络，将图像从合成域

变换到真实域，从而提升网络模型对于真实有雾图像的

去雾能力 . Liu［18］基于CycleGAN提出两阶段映射的端到

端单幅图像去雾算法，该方法通过引入图像增强网络，

使去雾后的图像再经过图像增强网络，取得了良好的去

雾效果 . 虽然上述基于CycleGAN的去雾方法从不同层

面解决了基于循环结构的去雾任务中存在的一些问题，
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但是想要获得更好的去雾图像质量，仍然需要从更多的

角度出发，进一步的深入研究 .
3　本文方法

3. 1　基于双判别器的异构CycleGAN框架

Cycle-Dehaze直接继承 CycleGAN 的网络框架和网

络结构，采用 Instance Normalization 对框架中生成器进

行数据分布归一化 . 与 Cycle-Dehaze的思路不同，本文

将图像去雾看成一个以Batch为基本单位，两种数据分

布之间的迁移问题 . 因此，本文采用 Batch Normaliza⁃
tion对生成器网络模型中数据分布进行归一化 . 此外，

如果直接使用CycleGAN框架进行图像去雾，需要使用

两个生成器：去雾生成器G和恢复雾生成器F. 假设输

入网络的有雾图像XÎ{Xi }
M
i= 1和清晰图像YÎ{Yj }

N
j= 1为非

配对关系，M 与 N 分别表示有雾图像和清晰图像的数

量 . 有雾图像X通过去雾生成器G生成清晰图像G(X )，

然后将生成清晰图像G(X )输入恢复雾生成器F中，得到

循环有雾图像F(G(X )). 类似地，清晰图像Y通过恢复雾

生成器F生成有雾图像F(Y )，然后将生成有雾图像F(Y )

送入去雾生成器G中，得到循环生成清晰图像G(F(Y )).
判别器 Dx 用于区分有雾图像 X 和生成有雾图像 F(Y )，

判别器Dy用于区分清晰图像Y和生成清晰图像G(X ).
观察 CycleGAN 的循环结构可以发现，输入去雾生

成器 G的数据包含数据集中有雾图像 X和生成有雾图

像F(Y )，输入恢复雾生成器F的数据包含数据集中清晰

图像Y和生成清晰图像G(X ). 显然，输入相同任务生成

器G或F的数据具有不同的分布 . 众所周知，深度学习

模型的有效性是建立在训练数据集是具有相同分布假

设的条件下 . 然而，生成器G使用具有不同分布的数据

进行训练，这势必会造成生成器学习的混乱，从而影响

生成器学习的有效性，生成器 F 类似 . 除此之外，在基

于CycleGAN的图像去雾框架中，仅考虑了全局视野来

约束生成器，缺乏对局部区域的有效约束，从而造成去

雾生成器网络恢复的图像可能产生局部雾残留以及图

像局部信息恢复不理想的情况 . 为了解决上述问题，本

文提出了基于双判别器的异构学习CycleGAN框架，如

图 1所示 . 以图 1中蓝色虚线连接的两个去雾生成器为

例，输入生成器的数据包括数据集中的有雾图像和恢

复雾生成器生成的有雾图像，这两种有雾图像数据如

果作用在同一个去雾生成器中，会对 Batch Normaliza⁃
tion 中可学习参数 γ和 β的学习产生干扰，从而影响生

成器中每一层Batch Normalization将数据强行“拉”回到

均值为0，方差为1的正态分布，导致网络的收敛效果不

好，橘黄色虚线连接的恢复雾生成器类似 . 为了避免不

同分布数据引起相同任务生成器学习混乱的问题，本

文通过引入网络权重共享和Batch Normalization独立学

习的方式，将去雾生成器构建为两个学习不同输入分

布的生成器（恢复雾生成器类似），从而实现了异构

CycleGAN框架，最终使得整个CycleGAN循环框架形成

一个良好的平衡状态，提升网络的收敛效果 .
此外，如图 1 所示，本文提出的双判别器异构

CycleGAN 框架包含两种视野的判别器，分别是全局

判别器 Dglobal
x ，Dglobal

y 和局部判别器 D local
x ，D local

y . 全局判

别器有 8 层卷积操作，前 7 层卷积操作后都经过激活

函数 LeakyReLU 和 Batch Normalization，除第一和最后

一层卷积操作外，其余卷积操作会使特征图尺寸变

成原来的 1/2. 全局判别器 Dglobal
x 用于区分数据集中有

雾图像 X、循环生成有雾图像 F *
BN (GBN (X ))和生成有

雾图像 FBN (Y ). 全局判别器 Dglobal
y 用于区分数据集中
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图1　基于双判别器异构CycleGAN框架的结构图
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清晰图像 Y、循环生成清晰图像 G*

BN (FBN (Y ))和生成清

晰图像GBN (X ). 由于局部判别器输入图像是在原始分

辨率图像上随机裁剪而来，本文设计局部判别器仅采

用 6 层卷积操作 . 以局部判别器 D local
x 为例，D local

x 用于

判 别 数 据 集 中 有 雾 图 像 X、循 环 生 成 有 雾 图 像

F *
BN (GBN (X ))和生成有雾图像 FBN (Y )随机裁剪的 5 张

32 ´ 32大小的图像 . 通过增加对图像局部区域关注的

方式，可以有效减少去雾生成器生成图像中局部雾残

留的现象，提升局部图像恢复效果，从而提高去雾图

像的局部区域质量 . 实验部分的结果表明，在本文提

出的异构 CycleGAN 网络框架和全局-局部判别器的作

用下，本文去雾算法恢复的清晰图像具有更好客观评

价指标和视觉效果 .
3. 2　生成器网络结构及多阶通道注意模块

U-Net 网络［23］是由编码器和解码器组成的全卷积

网络，在图像分割、图像去雾等领域被广泛使用 . 本文

也采用类似 U-Net 的编解码网络结构作为生成器的基

本结构，具体如图 2 所示 . 与基于 CycleGAN 框架的

Cycle-Dehaze中生成器不同，本文的生成器网络结构是

一个包含多次卷积下采样的 U 型编解码网络，在网络

的每一层中都采用Batch Normalization 进行归一化 . 此

外，在本文 U 型编解码网络中有自适应平均池化操作

和多阶通道注意模块 . 现有的大多数图像去雾算法一

般都是将图像Resize成固定分辨率，然后送入生成器网

络模型进行推理，再经过Resize或拉普拉斯算子等方式

恢复原始图像的分辨率，这些前置和后置的处理，在一

定程度上会造成图像信息的丢失，特别是高频细节信

息 . 为了避免前置和后置处理，本文在网络模型的深层

结构中采用自适应平均池化操作，从而使得网络模型

训练好之后可以处理任意分辨率的图像 .
He等人在文献［6］证明了通道对于去雾问题的重

要性 . 目前，通道注意力机制被广泛应用于图像去雾

中 . 然而，大部分去雾研究工作主要关注一阶通道注意

力，即一阶统计量，缺乏对高阶和多阶信息的探索和研

究 . 为了从不同角度充分挖掘通道信息，本文提出了多

阶通道注意力模块如图 3所示，多阶通道注意力模块的

输入为 X =[X1   X2   X3   × × ×   Xn   × × ×   XN ]，其中 N 表示通

道数 . 一阶通道注意力机制如图 3上半部分所示，首先

通过全局平均池化把通道中的全局空间信息转换成通

道描述符 fÎR1 ´N，第n个通道的描述符如式（1）所示：

fn =Hgap (Xn )=
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

Xn (ij) （1）
其中，Xn (ij)表示第 n个单通道特征图Xn 在位置 (ij)处

的值，Hgap表示全局平均池化函数 . 特征图的形状从H ´
W ´N变成1 ´ 1 ´N. 然后，将一阶通道描述符 f经过带有

Sigmoid激活的简单门控机制［24］，确保允许强调多个通

道（而不是强制执行单热激活）. 整个过程可以表示为：

F = σ(C2 (δ(C1 ( f )))) （2）
其中，σ、δ分别表示 Sigmoid和 Relu激活函数 . C1、C2 表

示两次卷积，并且分别把特征图的通道数转换成N/4和

N. 最后，经过一阶通道注意力模块的特征图的第 n 个

通道被表示为：
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2562



第 9 期 但志平:基于双判别器异构CycleGAN框架下多阶通道注意力校准的室外图像去雾

X 1
n =Fn Xn （3）

一阶信息优点是简单、快速以及在大多数情况下

有效，但是其采用全局平均池化将 H ´W ´N 的特征图

池化成 1 ´ 1 ´N特征图的过程，虽然在一定程度上提升

了计算速度，但是同时也会丢失许多重要的信息，缺乏

有效的几何约束，无法充分利用特征的表达能力 .
文献［25］表明，在深度卷积神经网络中，二阶统计

量协方差矩阵能够衡量不同维度的相互关系，并且获

得比一阶统计量更好的表达能力 . 正如图 3 下半部分

所示，二阶通道注意力是将H ´W ´N的特征图Reshape
成 S为M ´N的特征图，其中M =H ´W表示特征图按照

长和宽的维度展开，N表示通道数 . 相比一阶通道注意

力的全局平均池化，二阶通道注意力可以有效的保留

特征图中特征值的位置信息，增加了特征值之间的几

何约束 . 协方差矩阵可表示为：

Σ = SRST （4）
其中，R =

I
M

-
1

M 2
，I 表示 M ´M 的单位矩阵，1 表示

M ´M 的全一矩阵 . 计算后的协方差矩阵是一个 N ´N

的矩阵 . 根据协方差矩阵的性质可知，其对角线上的元

素为各个随机变量的方差，非对角线上的元素为两两

随机变量之间的协方差，该协方差矩阵不仅包含了位

置信息，而且有效的刻画了特征图中通道之间的相关

性 . Σ是一个对称的半正定矩阵，可以对其进行特征值

分解得到：

Σ =UΛU T （5）
其中，U为正交矩阵，Λ表示Σ的特征值组成的对角阵 .
将协方差矩阵归一化转换为特征值幂的形式：

Y =Σ
1
2 =UΛ

1
2U T （6）

由于在GPU上快速实现矩阵的特征值分解仍然是

一个未解决的问题 . 受文献［26］的启发，本文利用牛

顿-舒尔茨迭代来加快协方差矩阵归一化的计算 . 具体

来说，在给定Y0 =Σ和Z0 = l的情况下，然后按如下所示

交替更新牛顿-舒尔茨迭代：

YS =
1
2

YS - 1 (3l - ZS - 1YS - 1 ) （7）

ZS =
1
2

(3l - ZS - 1YS - 1 )ZS - 1 （8）
其中 S是迭代次数 . 然而，牛顿-舒尔茨迭代仅在局部收

敛 . 为了保证收敛，需要对Σ进行预归一化，并在牛顿-

舒尔茨迭代后，执行后补偿程序以补偿由预归一化引

起的数据误差，产生最终的归一化协方差矩阵：

Y = tr (Σ)YS （9）
令 Y =[Y1 Y2  Y3 × × ×Yn  × × ×YN ]，得到通道方向的统计

量k，kÎR1 ´N，k的第n个维度数值计算如式（10）所示：

kn =Hgcp (Yn )=
1
N∑

i = 1

N

Yn (i) （10）
其中，Hgcp (Yn )为全局协方差池化，该池化操作探索了

特征分布并捕获了比一阶更高的特征统计信息 . 为充

分利用从全局协方差池化得到的特征通道间的相互依

赖性，采用和一阶通道注意力相同的选通机制：

K = σ(CU (δ(CD (k)))) （11）
其中CD和CU表示卷积操作，分别将特征的通道维数设

置为 N/8和 N. 卷积层中卷积核的大小为 1 ´ 1. 利用获

得的通道注意力权重向量 K 重新调整输入，经过二阶

通道注意力的特征图的第n个通道被表示为：

X 2
n =Kn Xn （12）

最后，本文整合一阶通道注意力和二阶通道注意

力得到了多阶通道注意力，如式（13）所示：

X̑ =X 1 +X 2 （13）
通过上述推理和分析可知，一阶通道注意力可以

衡量特征矩阵中不同通道特征图的重要程度，二阶通

道注意力可以从另一个角度来获取不同特征图通道之

间的信息 . 因此，本文融合一阶信息和二阶信息设计了

多阶通道注意力模块，是从不同角度来获取特征图矩

阵中和去雾相关的信息 .
3. 3　损失函数

本节将介绍训练网络使用到的损失函数 . 其中，输

入网络的有雾图像 xi Î X，清晰图像 yi Î Y. PC 表示从图

像中随机裁剪出一个大小为 32 ´ 32的图像块 . 本文生

成器的对抗损失定义如下：
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图3　多阶通道注意力模块
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LG

adv‑global= E
x

[Dglobal
y (GBN (xi ))-1]+ E

y
[Dglobal

x (FBN (yi ))-1]

                   + E
x

[Dglobal
x (F *

BN (GBN (xi )))-1]

                    + E
y

[Dglobal
y (G*

BN (FBN (yi )))- 1] （14）
LG

adv‑local = E
x

[D local
y (PGBN (xi ) )- 1]+ E

y
[D local

x (PFBN (yi ) )- 1]

                 + E
x

[Dglobal
x (PF *

BN (GBN (xi )) )- 1]

                 + E
y

[Dglobal
y (PG*

BN (FBN (yi )) )- 1] （15）
其中，xi 表示有雾图像，GBN (xi )表示 xi 经过去雾生成器

GBN 得到的生成清晰图像，PGBN (xi ) 表示对 GBN (xi )随机

裁剪得到的一张大小为 32 ´ 32的图像块 . 本文判别器

的对抗损失定义如下：

LD
adv‑global= E

x
[Dglobal

x (xi )-1]+ E
x

[Dglobal
y (GBN (xi ))-0]

                  + E
x

[Dglobal
x (F *

BNGBN (xi ))-0]+ E
y

[Dglobal
y (yi )-1]

                  + E
y

[Dglobal
x (FBN (yi ))-0]

                  + E
y

[Dglobal
y (G*

BN FBN (yi ))- 0] （16）
LD

adv‑local = E
x

[D local
x (Pxi

)- 1]+ E
x

[D local
y (PGBN (xi ) )- 0]

                 + E
x

[D local
x (PF *

BNGBN (xi ) )- 0]+ E
y

[D local
y (Pyi

)- 1]

                 + E
y

[D local
x (PFBN (yi ) )- 0]

                 + E
y

[D local
y (PG*

BN FBN (yi ) )- 0] （17）
另外，通过有雾图像 xi 和循环生成有雾图像

F *
BN (GBN (xi )) 以及清晰图像 yi 和循环生成清晰图像

G*
BN (FBN (yi )) 来构建循环一致损失 . 具体损失定义

如下：

LG
cycle‑global = E

x
[ F *

BN (GBN (xi ))- xi 1
]

                     + E
y

[ G*
BN (FBN (yi ))- yi 1

] （18）
LG

cycle‑local = E
x

[

PF *

BN (GBN (xi ))- Pxi
1
]

                    + E
y

[

PG*

BN (FBN (yi ))- Pyi
1
] （19）

文献［16］表明，使用感知一致损失恢复的图像保

留了更多的纹理信息 . 具体的做法是，计算原始图像和

重构图像在VGG16［27］网络的第 3、5、15层的L2范数，保

证原始图像和重构图像在不同特征层面的相似性 . 本

文的感知一致损失定义如下：

LG
perceptual‑global = E

x
[ ϕ(F *

BN (GBN (xi )))- ϕ(xi )
2

2
]

                            + E
y

[ ϕ(G*
BN (FBN (yi )))- ϕ(yi )

2

2
]
    （20）

LG
perceptual‑local = E

x
[


ϕ(PF *

BN (GBN (xi )) )- ϕ(Pxi
)

2

2
]

                          + E
y

[

ϕ(PG*

BN (FBN (yi )) )- ϕ(Pyi
)

2

2
] （21）

最后，整合生成器的全局损失，生成器的局部损失

以及双判别器的损失，本文整体的损失如式（22）所示，

其中 λ1，λ2，λ3，λ4为其对应的权重：
L = (LG

adv‑global + λ1 LG
cycle‑global + λ2 LG

perceptual‑global )

       +λ3 (LG
adv‑local + LG

cycle‑local + LG
perceptual‑local )

       +λ4 (LD
adv‑global + LD

adv‑local ) （22）
4　实验

本节将展示本文所提出的去雾方法和目前 8种优

秀的去雾方法，在合成和真实数据集上定量以及定性

的评估结果 . 对比的去雾方法包括：DCP［6］，Dehaze-

Net［9］ ，AOD-Net［12］ ，DCPDN［10］ ，EPDN［15］ ，Cycle-

Dehaze［16］，FD-GAN［13］，DA-Dehaze［17］. 本节剩余部分将

介绍实验设置、数据集、评估指标以及定量和定性的评

价结果 . 最后，通过消融实验验证各个模块的作用 .
4. 1　实验设置及数据集

实验设置：本文代码是基于 Pytorch 框架实现，在

Ubuntu 环境下使用 NVIDIA 2080Ti GPU 训练网络模

型 . 采用 Adam优化器进行优化网络，其动量衰减指数

β1 = 0.9，β2 = 0.999. 初始学习率设置为 0.001，使用指数

衰减调整学习率，Gamma = 0.98. 在训练过程中，输入

模型的尺度大小为 256 ´ 256，BatchSize设置为 16，网络

模型中损失函数的参数 λ1 = 0.9，λ2 = 1，λ3 = 0.8，λ4 = 0.5.
数据集：本文评估的数据集主要包括 RESIDE［28］、

HazeRD［29］和OHaze［30］. 在RESIDE数据集中，采用室外

训练集 OTS（Outdoor Training Set）训练网络，OTS 训练

集共包含 8 970张清晰图像和 313 950张有雾图像 . 由

于本文去雾方法是基于非配对数据训练网络，因此从

OTS有雾图像中随机选取 8 970张图片与 8 970张清晰

图像一起构建室外训练数据集 . SOTS（Synthetic Objec⁃
tive Testing Set）为室外合成数据集OTS的测试集，其中

包 含 500 张 室 外 有 雾 图 像 以 及 相 应 的 清 晰 图 像

（Ground-Truth，GT）. HazeRD数据集包含75张合成有雾

图像和相应的清晰图像，OHaze 数据集包含 45 张有雾

图像和相应的清晰图像 . 为了验证提出算法的鲁棒性，

本文将HazeRD数据集和OHaze数据集采用 8：2的比例

划分成训练集和测试集 . 由于这两个数据集图像数量

太少，为了扩充训练集，本文将训练集中的图像随机裁

剪成 2 048、1 024、512尺度的图像，每种尺度的图像约

1 500 张，然后采用双线性插值的方式将这些图像 Re⁃
size成256 ´ 256.

评价指标：为了评估各种方法的性能，本文采用峰

值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相

似性指数（Structural Similarity，SSIM）作为定量评估指

标，这两个指标通常用于图像去雾任务中评估算法恢

复图像质量 . 此外，本文根据主观感受在 4.3节定性分
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析展示了各种算法去雾后的可视化效果 .
4. 2　定量分析

本文提出的去雾方法和8种优秀去雾方法的定量评

估如表 1和表 2所示，这两张表展示了所有评估去雾算

法在 PSNR和 SSIM上的测试结果，第一名为黑体，第二

名为斜体，第三名为粗斜体 . 从表 1和表 2中可以看出，

大多数基于端到端的去雾方法，如EPDN、FD-GAN、DA-

Dehaze在客观评价指标上要优于基于参数估计的方法，

如 DCP，Dehaze-Net，DCPDN. 另外，在端到端的去雾方

法中，Cycle-Dehaze和本文去雾方法是利用非配对数据

集进行训练网络，本文去雾方法在所测试的数据集中

PSNR 和 SSIM 都高于 Cycle-Dehaze 的方法 . 在 RESIDE
的室外合成测试集（SOTS）中，相比 FD-GAN 和 DA-

Dehaze，本文去雾方法在PSNR上分别提高了4.98 dB和

0.39 dB，在 SSIM上分别提高了 0.074和 0.037，取得了在

该测试集中的 SOTA（State-Of-The-Art）性能 . 在HazeRD
和OHaze数据集中，本文去雾方法在定量指标PSNR和

SSIM上也取得了最好的结果 . 因此，本文提出的去雾方

法可以有效的提高去雾图像的质量 .

4. 3　定性分析

本节展示本文提出的去雾方法和 8种优秀去雾方

法的定性分析 . 在 RESIDE 室外合成测试集上的可视

化去雾效果如图 4所示 . DCP去雾方法恢复的清晰图像

存在严重的颜色失真现象 . Dehaze-Net去雾方法去雾后

图像在地面区域取得了比 DCP 更好的效果，然而在天

空区域依然存在颜色失真现象，并且去雾后的图像与

清晰图像在色调上存在较大的差异 . AOD-Net 去雾方

法在部分图像上去雾效果不够理想，如图 4 AOD-Net第
二行红色框中的区域 . DCPDN去雾方法取得了不错的

去雾效果，但是在细节恢复上有略有不足，如图 4 
DCPDN 第五行中的蓝天 . EPDN 去雾方法拥有非常好

的去雾能力，但该去雾方法恢复的清晰图像整体偏暗，

如图 4 EPDN 第二行中的树林区域 . 对于 Cycle-Dehaze
去雾方法，采用了与本文去雾方法一样的循环结构，并

且使用非配对数据训练网络 . 但是，可以明显的看出，

该去雾方法的去雾能力相对较差，并且色彩失真严重，

产生了大量的伪影 . FD-GAN 去雾方法在去雾后图像

中，与清晰图像相比依然有少量雾残留，并且会产生色

调偏离，如图 4 FD-GAN 第五行中的道路区域 . DA-

Dehaze去雾方法通过使用域迁移的方式缩小合成域与

真实域之间的差距，取得了较好的去雾效果 . 但是在细

节处理上不如本文提出的去雾方法，如图 4第一行中的

人和第三行中的五角星 . 另外，该方法也会引入一些噪

声，如图 4第四行中的红色椭圆区域 . 本文去雾方法如

图 4 Ours所示，相比其他 8种去雾方法，本文去雾方法

在达到去雾效果的同时，在主观视觉上如颜色、饱和度

和清晰度方面最接近清晰图像 .
HazeRD 数据集上可视化结果如图 5 所示，DCP 去

雾方法恢复的图像整体偏暗 . Dehaze-Net去雾方法恢复

的图像中存在少量雾残留 . AOD-Net 去雾方法恢复的

与原图像相比具有一定色调偏差 . DCPDN去雾方法有

较好的去雾能力，但是会产生灰色斑驳的伪影，如图 5 
DCPDN第一行中的墙壁部分 . EPDN去雾方法与Cycle-

Dehaze方法的去雾效果相当，然而EPDN去雾方法在达

到去雾效果的同时，具有更强的色彩恢复能力 . FD-

GAN 去雾方法表现出较好的去雾效果，然而在细节处

理上略有不足 . DA-Dehaze方法恢复的图片整体色调偏

暗沉，与原清晰图像具有一定偏差，如图 5 DA-Dehaze
中红色框区域 .

除了在合成数据上展示可视化结果，本文也在真

实有雾数据集URHI上展示所有去雾算法可视化结果，

如图 6所示 . 由图 6 DCP可以看出，DCP去雾方法对夜

景图像的处理存在大量曝光问题，并会产生大量伪影 .
Dehaze-Net 去雾方法恢复的图像在天空区域出现色彩

失真现象，并且去雾后有少量雾残留 . AOD-Net去雾方

          表1　合成数据集中去雾算法的PSNR测试结果 单位：dB
Method
SOTS

HazeRD
OHaze

Average

DCP
15.55
15.18
13.16
14.63

Dehaze-Net
15.03
13.60
14.27
14.12

AOD-Net
19.63
16.07

16.60
17.43

DCPDN
20.13
15.28
13.42
16.27

EPDN
20.02
18.14
19.68
19.28

Cycle-Dehaze
16.09
11.92
14.62
14.21

FD-GAN
22.19

15.93
19.10

19.07

DA-Dehaze
26.78
14.68
19.10

20.18

Ours
27.17

19.13

21.88

22.72

表2　合成数据集中去雾算法的SSIM测试结果

Method
SOTS

HazeRD
OHaze

Average

DCP
0.815
0.798
0.656
0.756

Dehaze-Net
0.791
0.651
0.674
0.705

AOD-Net
0.861
0.769
0.647
0.759

DCPDN
0.871
0.738
0.747
0.785

EPDN
0.885
0.792

0.727
0.801

Cycle-Dehaze
0.825
0.687
0.666
0.726

FD-GAN
0.888

0.787
0.756

0.810

DA-Dehaze
0.925
0.780
0.767
0.824

Ours
0.962

0.803

0.780

0.848
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法去雾后的图像整体色调偏暗 . DCPDN去雾方法可以

去除图像中大部分的雾，但其处理后的图像也会有少

量雾残留 . EPDN去雾方法也可以去除图像中大部分的

雾，但是其恢复的图像偏暗，并且和真实有雾图像之间

存在色差，如图 6 EPDN第一行中的红色框区域 . Cycle-

Dehaze去雾方法去雾后的图像存在细节模糊问题 . FD-

GAN 去雾方法取得了较好的去雾效果，但是该方法在

图像的部分区域会产生噪声以及存在色彩失真问题，

如图 6 FD-GAN第五行中的黑点，第六和第八行图像色

彩失真 . DA-Dehaze去雾方法能够较好的恢复图像，并

且在夜景图像同样取得了较好的视觉效果，但是该方

法在细节信息处理上不够理想，如图 6 DA-Dehaze第二

行中的天空以及第七行中的字体 . 由图 6 Ours 可以看

出，本文提出的方法可以有效去雾的同时，保留了更多

的细节特征，特别是在夜景图像中处理的结果相比其

他方法更为出色，同时不可否认的是，本文的去雾方法

在浓雾区域的去雾效果仍有提升空间 .
最后，本文在 OHaze 室外真实数据集上也验证了

各种算法的去雾效果 . 如图 7所示，DCP去雾方法在天

空区域出现了曝光 . Dehaze-Net去雾方法恢复的图像有

较多雾残留 . AOD-Net 去雾方法处理后的图像色调偏

暗，并且恢复的图像细节保持度不够，如图 7 AOD-Net
第一行中的绿植 . DCPDN去雾方法恢复的图像色彩失

真 . EPDN 去雾方法虽然可以去除部分雾，但是恢复的

图像细节模糊，如图 7 EPDN 第一行中的地面区域 .
Cycle-Dehaze 去雾方法去雾后的图像中产生了大量的

伪影，并且纹理损失严重 . FD-GAN 去雾方法能够较好

的恢复图像的色彩，但是依然会有少量雾残留 . DA-

Dehaze 去雾方法具有较好的去雾能力，但是对局部细

节区域的处理不如本文所提出的去雾方法 .
4. 4　消融实验

为了验证提出去雾方法中各个模块的有效性，本

　Hazy Image　　Dcp　　　Dehaze-Net　 AOD-Net　   DCPDN　　EPDN　　Cycle-Dehaze　 FD-GAN　DA-Dehaze　　  Ours　  Ground-Truth
图4　RESIDE室外合成测试集上可视化实验结果

　Hazy Image　　Dcp 　　  Dehaze-Net　 AOD-Net 　   DCPDN　      EPDN 　Cycle-Dehaze   FD-GAN 　 DA-Dehaze 　     Ours 　  Ground-Truth
图5　HazeRD室外合成数据集上可视化实验结果
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文按照框架创新和网络结构创新的思路设计了消融实

验，共包含 6个实验 . 实验 1：Base表示相同任务生成器

之间共享所有参数，包括共享Batch Normalization层，因

此只有一个去雾生成器和一个恢复雾生成器 . 实验 2：
IBN（Independent Batch Normalization）表示相同任务生

成器之间共享卷积 层 参 数 ，而 独 立 Batch Normali-
zation 层，因此在循环框架中有两个独立学习数据

分布的去雾生成器，以及两个恢复雾生成器 . 实验

3：IBN2D （Independent Batch Normalization and 2 
Discrimi-nator）表示在实验 2的基础上加入全局局部双

判别器 . 实验 4：IBN2D_FCA（Independent Batch Nor⁃
malization，2 Di-scriminator and First order Channel Atten⁃
tion）表示在实验3的基础上加入一阶通道注意力模块 .
实验 5：IBN2D_SCA（Independent Batch Normalization，2 
Discrimi-nator and Second order Channel Attention）表示

在实验 3 的基础上加入二阶通道注意力模块 . 实验 6：

　Hazy Image　　　Dcp 　　   Dehaze-Net 　 AOD-Net 　　   DCPDN 　　   EPDN 　   Cycle-Dehaze 　FD-GAN 　　DA-Dehaze　　Ours
图6　URHI室外真实数据集上可视化实验结果

　Hazy Image　　  Dcp　     Dehaze-Net　AOD-Net　     DCPDN　      EPDN　  Cycle-Dehaze　FD-GAN　 DA-Dehaze　    Ours 　   Ground-Truth
图7　OHaze室外真实数据集上可视化实验结果
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IBN2D_MCA （Independent Batch Normalization， 2 
Discrimina-tor and Multi-order Channel Attention）表示在

实验3的基础上加入多阶通道注意力模块 .
消融实验是在 SOTS室外数据集上进行的，不同模

型的PSNR和SSIM结果如表3所示 . 消融实验中的Base
模型在 PSNR 和 SSIM 指标上取得了 25.79 和 0.950 6 的

成绩，相比 4.2节中继承CycleGAN生成器结构，采用拉

普拉斯算子处理不同输入分辨率的 Cycle-Dehaze 去雾

算法有明显的的进步，这主要是因为本文将图像去雾

看成两种数据分布之间的迁移问题，采用Batch Normal⁃
ization对生成器网络模型中的数据分布进行归一化、生

成器的编解码网络结构以及处理不同分辨率的方式等

方面的差异造成 . 采用 IBN 模型相比 Base 模型，PSNR

提升了 0.74 dB，从而验证异构框架的有效性 . 如图 8所

示的损失函数收敛曲线，IBN模型生成器收敛的效果更

好 . 此外，使用本文提出的双判别器异构 CycleGAN 框

架相较Base模型提高了 0.94 dB. 通过观察消融实验最

后三个模型，可以发现在生成器网络中加上一阶注意

力、二阶注意力和多阶注意力 PSNR 和 SSIM 指标在逐

步提升，并且多阶注意力模块提升最大，相比 IBN2D模

型PSNR提升了0.44 dB，SSIM也有一定的提升 . 最终本

文设计的基于双判别器异构 CycleGAN 框架和多阶通

道模块，相比Base模型在 PSNR指标上提升 1.38 dB，在

SSIM指标上提升0.012 1.

图 9展示了双判别器异构框架和多阶注意力消融

实验可视化结果，如图 9 第一行中的红色框区域，

IBN2D 模型能够完成有效的去雾，但是恢复出的图像

(a)  Hazy Image  (b)  IBN2D     (c)  IBN2D-MCA (d)  Ground-Truth
图9　双判别器异构框架和多阶注意力消融实验可视化结果

图8　Base模型生成器和 IBN模型生成器收敛曲线图

表3　在SOTS室外数据集上的PSNR和SSIM结果

Model
Base
IBN

IBN2D
IBN2D_FCA
IBN2D_SCA
IBN2D_MCA

PSNR/dB
25.79
26.53
26.73
26.76
26.85
27.17

SSIM
0.950 6
0.961 8
0.961 9
0.962 1
0.962 4
0.962 7
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在地面区域偏暗，增加了多阶注意力模型的 IBN2D_
MCA模型去雾后可视化结果图更接近清晰图像 . 在图

9的第二行，如红色框区域所示，IBN2D_MCA模型去雾

后的图像，在去雾效果和对比度上相比 IBN2D 模型取

得了更好的视觉效果 . 在图 9 的第三行红色框中树叶

细节信息方面，加上了多阶通道注意的 IBN2D_MCA模

型，取得更接近清晰图像的视觉结果 .
图 10展示了一阶、二阶以及多阶通道注意力消融

实验可视化结果 . 如图 10第一行红色框包含的城墙区

域所示，多阶注意力的 IBN2D_MCA模型恢复的图像在

颜色上最接近清晰图像，二阶注意力的 IBN2D_SCA 模

型相比一阶注意力 IBN2D_FCA 模型，颜色恢复相对更

好 . 如图 10第二行图像的两个红色框区域中，一阶、二

阶以及多阶通道注意力模型在行人衣服和指示牌上的

去雾效果逐渐提升 . 图 10第二行图像的两个红色框区

域中，不仅去雾效果逐渐提升，多阶注意力 IBN2D_
MCA 模型在对比度和颜色上视觉效果与清晰图像最

接近 .

5　结论

本文提出了一种基于双判别器异构 CycleGAN 框

架下多阶通道注意力校准的室外图像去雾网络，主

要包含双判别器异构 CycleGAN 框架和多阶通道注意

力模块 . 该框架使具有相同任务的生成器能够独立

学习拥有不同分布的数据，同时增加了对局部区域

的关注 . 多阶通道注意力模块探索了有效的特征通

道信息，从而提升去雾图像质量 . 与现有 8 种优秀的

去雾方法相比，本文去雾方法在合成数据集和真实

数据集中均取得了最佳性能 . 不可否认的是，本文去

雾方法在浓雾和远景雾图像的去雾能力上仍有一定

的提升空间 . 未来，将重点研究浓雾和远景雾的图像

去雾和恢复 .
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