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基于生成对抗网络的雾霾场景图像转换算法
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摘　要　本文提出了一种新的基于生成对抗网络的雾霾场景图像转换算法．生成对抗网络ＧＡＮ作为无监督学习
的方法，无法实现图像像素与像素之间映射，即生成图像不可控．因此，基于模型的加雾算法存在参数不确定性和
应用场景局限性，本文提出了一种新方法的新应用，利用生成对抗网络实现图像转换．该方法基于生成对抗网络
ＧＡＮ模型，改进了ＧＡＮ的生成器和判别器，进行有监督学习，以训练雾霾图像生成像素与像素之间的映射关系，
实现无雾图像与有雾图像之间的转换．以图像加雾为例，本文分别设计了生成网络和判决网络，生成网络用于合成
有雾图像，判决网络用于辨别合成的雾霾图像的真伪．考虑到雾霾场景图像转换的对应效果，设计了一种快捷链接
沙漏形生成器网络结构，采用无雾图像作为生成网络输入，并输出合成后的有雾霾图像；具体来看，将生成网络分
成编码和解码两部分，并通过相加对应间隔的卷积层来保留图像的底层纹理信息．为了更好地检验合成雾霾图像
的真实程度，设计了漏斗形全域卷积判决器网络，将合成图像和目标图像分别通过判决器辨别真伪，采用全域卷
积，利用神经网络进行多层下采样，最终实现分类判决，辨别图像风格．此外，本文提出了一种新的网络损失函数，
通过计算ＧＡＮ损失和绝对值损失之和，以训练得到更为优秀的图像转换结果．ＧＡＮ损失函数的作用是使生成对
抗网络ＧＡＮ模型训练更加准确，而雾霾图像合成算法实际上是一个回归问题而非分类问题，生成器的作用不仅是
训练判决器更加灵敏，更重要的是要生成与目标图像相似的图像．因此利用优化回归问题的绝对值损失函数，作用
是为了准确学习像素间的映射关系，避免出现偏差和失真．最后本文对多类不同图像进行图像的雾霾场景转换并
进行评估，分别测试该算法的图像加雾和去雾效果，并与其他算法进行对比测试．对于加雾效果，在合成场景、虚拟
场景下，与软件合成效果进行对比，本文算法效果明显比软件合成效果好，不会出现色彩失真；在真实场景下，本文
算法与真实拍摄的雾霾天气进行对比，结果十分相近；并且与其他ＧＡＮ图像转换算法进行对比，本文算法具有明
显的优势．同样本文算法在去雾效果上优势也十分明显．结果表明，本文所提基于生成对抗网络的雾霾场景图像转
换算法，在主观效果和客观指标上均具有明显优势．
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ｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
雾不仅仅是一种天气现象．它是美学摄影中的

重要因素，也是虚拟现实中的重要场景，还是道路交
通的梦魇．在智能驾驶、城市监控、卫星遥感领域雾
会使图像失真．去雾成为图像处理部分的重要内容
之一．目前利用深度学习进行去雾是主流研究方向．
但该方法需要有雾和无雾匹配图片对作为训练集．
由于时间、地点、相机参数的限制，以及图像的匹配
及变换算法使得大量图像对的采集异常困难．因此
考虑通过算法人工地在图像上合成雾霾．传统雾霾
合成方法主是基于模型的算法．近些年来，深度学习
作为当今人工智能领域最热门的方向，在图像识别、

语义分割、自然语言处理等领域取得了重大突破，显
示出强大的学习和处理能力．因此，一些研究人员将
深度学习应用于图像生成［１］任务中，并在图像风格
化方面取得了很好的效果．综上，在雾霾场景中，图
像转换方法可以分为两大类：基于模型和基于学习
的方法．
１．１　基于模型的方法

由于图像中物体景深不同［２］，雾霾在不同深度
有不同的效果，基于创建深度的模型如Ｌｉｕ等人［３］

提出了使用双目立体视觉进行照片编辑的雾模拟方
法，首先利用ｉＳＧＭ计算出图像的景深信息，然后利
用中值滤波器进行平滑，最后根据深度信息加雾．主
要依据处理后的景深图与三种效应：光直接射入相
机；光散射进入相机；其他光源的光散射进入相机．
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还有一类基于模型的方法是基于大气光散射模
型进行雾的合成．大气散射模型［４］为：犐（狓）＝犑（狓）·
狋（狓）＋犃（１－狋（狓）），其中犐是观察图像，犃是空气光
颜色矢量，犑是场景交互点处的表面辐射矢量中与像
素狓对应的真实世界射线．狋（狓）被称为透射映射，它
表示在观察者和场景中的一个表面点之间的整个路
径中存活而不被散射的光的相对部分．Ｚｈａｏ等人［５］

获得照明的近似值以及底层场景的几何信息，通过
生成输入图片的透射图和立体图，结合输入照片、透
射率图和体积图合成雾状图片．然而大气散射模型不
能完全正确地描述雾天的退化机制且大气光参数难
以选取，该模型只能模拟单散射雾效应，不能捕获体
积焦散效应，也不能很好地处理图像中的折射物体．
１．２　基于学习的方法

图像生成算法实际上是一幅图像到另一幅图像
的转换．利用深度学习合成不同场景的图像来进行
风格转换，最初是由Ｈｅｒｔｚｍａｎｎ等人［６］提出的，其
是采用非参数纹理模型训练图像对的泛用框架．
Ｇａｔｙｓ等人［７］提出了一种基于高性能卷积神经网络
的风格转换算法，用ＣＮＮ学习到的图像深层特征
分别表示图像的风格和内容；其输出图片分辨率低、
存在噪音．生成对抗网络ＧＡＮ［８］采用对抗性损失理
念，使生成图像接近真实图像，但无监督学习无法实
现图像像素间的映射，即生成图像不可控．Ｉｓｏｌａ等
人［９］提出ｐｉｘ２ｐｉｘ算法使用条件ＧＡＮ（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＧＡＮ）学习输入到输出的映射，更适用于高度结构
化的图形，对其他图像会产生模糊化问题．Ｔｉａｎ等
人［１０］提出了一种新的图像合成框架，将图像映射到
特征及将潜在因素转换为图像，适用于合成图像纹
理结构，对雾霾合成缺少泛化能力．基于模型的加雾
算法往往存在参数不确定性和应用场景局限性，由
此，本文提出了一种新方法的新应用，利用生成对抗
网络合成雾霾图像．改进了ＧＡＮ生成器和判别器，
进行有监督学习，以生成像素间的映射关系，实现无
雾图像与有雾图像之间的转换．

本文提出了基于生成对抗网络的雾霾场景图像
转换算法，提出了几点创新：

（１）借鉴Ｕｎｅｔ网络结构提出改进的生成器网
络，设计了一种含跳层的沙漏形卷积神经网络．将生
成网络分成编码和解码两部分，通过相加对应间隔
的卷积层来保留图像的底层纹理信息；

（２）在判决器网络，本文设计了一种漏斗形网
络结构，并采用全域卷积，利用神经网络进行多层下
采样，最终实现分类判决，辨别图像风格；

（３）修改损失函数，分别利用ＧＡＮ损失函数和
绝对值损失函数；ＧＡＮ损失函数作用是使生成对抗
网络ＧＡＮ模型训练更加准确．而雾霾图像合成算
法实际上是一个回归问题而非分类问题，因此利用
优化回归问题的绝对值损失函数，作用是为了准确
学习像素间的映射关系，避免出现偏差和失真．

本文第２节介绍生成对抗网络的相关工作；第
３节主要介绍本文基于生成对抗网络的图像生成算
法，描述算法总体框架的流程步骤，给出算法中生成
器和判决器的网络结构图以及损失函数；第４节首
先说明如何生成训练集和测试集，然后对比分析本
文算法中不同模块对模型性能的影响．最后针对本
文算法效果，做了大量的对比实验并且进行系统全
面的分析与评价．评价主要从两方面入手：主观视觉
效果和客观评价指标；第５节总结全文．

２　相关工作
下面将对生成对抗网络ＧＡＮ的演变、如何利

用ＧＡＮ实现图像风格转换进行介绍．
２１　生成对抗网络犌犃犖

生成对抗网络是一种无监督机器学习方法．生
成对抗网络中有两个网络模型：生成器和判决器．判
决器判定样例是来自数据集还是生成器合成的图像，
生成器尽可能使生成图像以假乱真迷惑判决器使其
难辨真伪．两个网络模型相互对抗以提升各自算法
能力直到判决器无法分辨合成图像与数据集图像．

生成器想要从真实图像狔中学习其分布狆犵，定
义输入噪声变量狆狕（狕），代价函数为犞（犇，犌）：
ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞（犇，犌）＝犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［ｌｏｇ犇（狔）］＋

犈狕～狆狕（狕）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））］（１）
狕表示输入生成器犌的噪声，犌（狕）表示犌生成

的图片．犇（狔）表示判决器犇判断是真实图片的概
率，犈为数学期望．狔是真实的，希望犇（狔）越接近１．
犇（犌（狕））是犇判断犌生成图片真实的概率．犌希望
犇（犌（狕））尽可能大，这时犞（犇，犌）会变小．犇希望
犇（狔）越大，犇（犌（狕））越小．作为无监督学习，该方法
无法实现像素间的转换．
２２　犇犆犌犃犖

ＤＣＧＡＮ［１１］将卷积神经网络应用在ＧＡＮ中，
以便对ＧＡＮ学习到的滤波器进行定性分析并使训
练过程趋于稳定．首先在生成器和判决器网络中用
全卷积网络结构替换池化层和全连接层；其次用批
量标准归一化层解决糟糕初始化引起的训练问题，
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使得梯度传播更深．具体来看，生成模型犌以１００维
噪声向量犣作为输入，每个反卷积层通道数减半，
图像尺寸加倍．生成模型输出６４×６４×３的ＲＧＢ图
像，判决模型犇输出是一个标量，判别生成图像与
真实图像．该方法只能随机生成图片，转换的结果不
可控，因此无法实现图像与图像的转换．
２３　犘犻狓２狆犻狓

同样将卷积神经网络应用在ＧＡＮ上的还有
ｐｉｘ２ｐｉｘ．该算法用于图像的像素间的转换，提出了
利用条件ＧＡＮ在输入图像上生成相应的输出图
像．该方法的生成器采用Ｕｎｅｔ网络［１２］，判决器采
用ｐａｔｃｈＧＡＮ网络，即仅提取图像中某一块进行卷
积操作．该框架适用于多种应用场景，可以很好地迁
移，应用多种转换操作，例如黑白图像与彩色图像的
转换、卫星图像与绘制地图的转换、手绘物体图像与
真实物体图像的转换．但是从图像细节较少向图像
细节较多的方向转换时，则会出现图像失真．
２４　犆狔犮犾犲犌犃犖

ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１３］可利用非成对图像进行训练，主
要依赖于循环一致性损失，该损失要同时学习正向
映射即犌：犡→犢，及反向映射犉：犢→犡，并要求
犉（犌（狓））≈狓，犌（犉（狔））≈狔．即将犡转换到犢空间
过程可逆．循环一致性损失就定义为
犔ｃｙｃ（犉，犌，犡，犢）＝犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［犌（犉（狓））－狓１］＋

犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［犉（犌（狔））１］ （２）
再在生成对抗网络ＧＡＮ中引用ＧＡＮ损失．正

向映射也即犌：犡→犢，定义其判决器为犇犢，则其
ＧＡＮ损失犔ＧＡＮ（犌，犇犢，犡，犢）为
犔ＧＡＮ（犌，犇犢，犡，犢）＝犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［ｌｏｇ犇犢（狔）］＋

犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ（１－犇犢（犌（狓）））］（３）
定义反向映射犉的判决器为犇犡，由此可以同

样定义犔ＧＡＮ（犌，犇犡，犡，犢）．最终的损失含三部分：
犔＝犔ＧＡＮ（犉，犇犢，犡，犢）＋犔ＧＡＮ（犌，犇犡，犡，犢）＋
λ犔ｃｙｃ（犉，犌，犡，犢） （４）
该方法基于ｐｉｘ２ｐｉｘ修改损失函数；图像训练

集不需要成对数据所以应用范围更广泛．但由于训
练集不匹配，无法在绝对映射关系中进行训练，只能
猜测真实的映射关系，因此其学习到的映射关系会
出现偏差，导致训练结果出现非期望转换风格．

３　本文算法结构
通过对ＧＡＮ发展的研究，本文提出基于ＧＡＮ

的雾霾场景图像转换算法．生成器借鉴Ｕｎｅｔ网络
结构，设计了一种含跳层连接的沙漏形卷积神经网
络，包含编码和解码两部分，并通过相加对应间隔卷
积层来保留图像的底层纹理信息．判决器采用漏斗
形网络结构，并采用全域卷积进行多层下采样，最终
实现分类判决，辨别图像风格；修改损失函数，以准
确学习像素间的映射关系，避免出现偏差和失真方
法．以雾霾场景生成为例，算法流程图如图１．

图１　本文算法整体流程框图

本算法主要分训练和测试两个阶段．在训练阶
段将ＧＡＮ网络模型进行优化，在测试阶段输入无
雾图像通过ＧＡＮ网络模型得到输出图像．之后通
过生成网络和判决网络不断迭代，优化网络参数．
３１　生成器网络结构

利用多层卷积构建生成器网络在ＤＣＧＡＮ中
已有提出，但仅用卷积层提取特征没有考虑生成图
像与输入图像在纹理特征和图像结构上的联系，造
成细节模糊．考虑以上缺陷，本文改进生成器网络，
设计了一种含跳层的沙漏形卷积神经网络，将原网
络中的池化层替换成步幅为２的卷积操作进行下采
样．生成器网络分为编码器和解码器，相对于Ｕｎｅｔ
网络编解码层数更深．网络输入尺寸逐层减小，直到
瓶颈层，然后该过程再被反转．

然而在雾霾图像生成上，实际输出图像与输入
图像虽然视觉上不同，但是都有相同的底层结构和
边缘．因此，我们要考虑将输入图像中的结构进行一
定的保留，在输入和输出之间共享一部分信息，并且
希望将这些信息直接穿过网络不经过瓶颈层．在卷
积层中加入跳层，形成如图２的网络结构．

该网络输入输出图像尺寸均为２５６×２５６×３．左
侧编码器包含８层４×４卷积ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
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图２　生成器网络结构

ｐｒｅｌｕ组合，每层利用４×４、步幅为２的卷积核进行
下采样，输出一个一维向量．八层卷积个数为
６４－１２８－２５６－５１２－５１２－５１２－５１２－５１２，

右侧解码器与编码器中心对称，含８层４×４反卷积
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｌｕ组合层，用来做上采样：
５１２－５１２－５１２－５１２－５１２－２５６－１２８－６４，

解码器每层的结果来源于自身卷积结果与编码器对
应卷积层相加的结果．故每层实际的卷积个数：
５１２－１０２４－１０２４－１０２４－１０２４－５１２－２５６－１２８．

卷积层后采用ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［１４］使训练
后每一层数据归一化且分布在一定范围内，减小数
据大幅度波动以加快训练速度，提高网络泛化能力．
３２　判决器网络结构
３．２．１　判别器网络设计

本文设计了一种漏斗形判决器网络结构，采用
全域卷积实现多层下采样，最终辨别图像风格．区别
于ｐｉｘ２ｐｉｘ对某一图像块进行卷积的ｐａｔｃｈＧＡＮ．本
文采用全域卷积减小操作图像尺寸，图像尺寸越大
可以进行更深地下采样，提取更多的图像特征，从而
保证细节判决更为准确．网络结构如图３所示．

图３　判决器网络结构

判决器前狀层是下采样层，最后判决层输出一
维向量．下采样层采用４×４、步幅为２卷积核及卷
积ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｅｌｕ组合．每经过一个下
采样层，图像的长宽分别为原来的一半．第一个下采
样层的卷积核个数设为６４，后每层卷积核数设为上
一层的２倍．由于最终判决层输出一维向量，因此下
采样层最大为６．下采样层数狀一定程度上影响图
像生成结果，第３．２．２节将对狀进行进一步分析．
３．２．２　判别器下采样层狀的影响

理论上下采样卷积层越深提取的特征越精确，
但限于输入图像尺寸的限制２５６×２５６，每经过一次
下采样图像长宽尺寸均缩小一半，由于最终判决层
输出一维向量，因此下采样层最大为６．但下采样层
越多，参数越多，计算复杂度越大，耗时越多．因此，
本文分别对下采样层狀＝３，４，５，６在迭代２００００次
时得到的结果进行主观对比，如图４所示．

图４　“草原”图像对比结果
由图４可见，虽然草原天空在不同下采样层数

下效果不同，但整体上对加雾效果影响很小，各输出
图像都能很好的保持图像的细节和边缘．考虑到计
算量，本文实验结果的下采样层个数狀设定为３．

３３　犾狅狊狊函数
３．３．１　犾狅狊狊函数定义

本算法基于ＧＡＮ解决生成图像即回归问题．
ＧＡＮ损失函数犾狅狊狊ＧＡＮ使判决器和生成器更加准
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确；回归损失函数犾狅狊狊ＡＢＳ使生成图像与目标图像更
加接近．故代价函数犾狅狊狊由这两部分组成：

犾狅狊狊＝犾狅狊狊ＧＡＮ＋λ犾狅狊狊ＡＢＳ （５）
其中λ为可调参数．本文的生成器犌网络目的是学
习输入图像狓到目标图像狔的映射，犌：狓→狔，使生
成图像犌（狓）与目标图像狔十分接近，难辨真假；判
决器犇网络的目的是尽可能判断出图像是生成图
像．因此犾狅狊狊ＧＡＮ定义如下：
　犾狅狊狊ＧＡＮ（犌，犇）＝犈狔～狆ｄａｔａ（狔）［ｌｏｇ犇（狔）］＋

犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狓）））］（６）
本文算法虽然基于ＧＡＮ生成对抗网络，但本

质上还是一个回归问题，因为最终目的是生成图像，

因此引入回归问题的损失函数，犾狅狊狊ＡＢＳ定义如下：
犾狅狊狊ＡＢＳ＝犈狓，狔～狆ｄａｔａ（狓，狔）［狔－犌（狓）］ （７）

最终目标是使得训练后的生成器犌满足下式：
犌＝ａｒｇｍｉｎ犌ｍａｘ犇犾狅狊狊ＧＡＮ＋λ犾狅狊狊ＡＢＳ （８）

３．３．２　犾狅狊狊函数中的参数λ
该参数的调整主要是对两个犾狅狊狊函数权重的考

量．虽然本算法基于ＧＡＮ生成对抗网络原理，但是
算法目的是生成图像，也即回归问题．犾狅狊狊ＧＡＮ的目的
是使判决器和生成器更加准确，而犾狅狊狊ＡＢＳ的目的是
使生成图像与目标图像更加接近．于是考虑将λ分别
取１００和０，当λ＝０时也即犾狅狊狊函数只有犾狅狊狊ＧＡＮ，
没有犾狅狊狊ＡＢＳ的情况．实验结果如图５所示．

图５　不同犾狅狊狊函数对结果的影响
由图５（ｂ）和（ｃ）的局部放大区域可以明显看

出，犾狅狊狊函数定义为犾狅狊狊ＧＡＮ时会出现块效应，也即图
像中墙体区域出现成块均匀的条纹，使图像失真；当
犾狅狊狊函数定义为犾狅狊狊＝犾狅狊狊ＧＡＮ＋λ犾狅狊狊ＡＢＳ，加雾结果
的块效应明显减弱甚至消失，提升了图像的纹理清
晰度．在参数λ大小的实验对比中，从图６中损失函
数的变化可以看出，ＧＡＮ损失和回归损失不在一个
数量级上，需要适当增大回归损失的影响而不影响
ＧＡＮ损失发挥作用．因此通过增大犾狅狊狊ＡＢＳ权重来使
生成图像与目标图像更加λ接近．分别设置λ为１，

１０，３０，５０，７０，９０，１００，在２００００次训练迭代结果
下，进行主观对比．结果如图７所示．

由图７可以看出，λ较小时，天空区域出现明

图６　犾狅狊狊值的变化

图７　不同参数λ对实验结果的影响
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显的块效应；随着λ增大，块效应明显减弱甚至
消失．故在本文的实验结果的犾狅狊狊函数中参数λ选
为１００．

４　实验结果及分析
该算法可以同时实现图像加雾和反向图像去

雾．限于篇幅，选取图像加雾方向和相关算法进行对
比．本文算法实验环境详细信息如下：

硬件设备：ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７５８２０Ｋ＠３．３０ＧＨｚ
ｘ１２；ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＴＩＴＡＮＸ；内存：１６ＧＢ；

软件配置：操作系统为６４位ｕｂｕｎｔｕ１４．０４ＬＴＳ；
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ；ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ７．０；ＯｐｅｎＣＶ３．０．
４１　训练和测试集

本文算法使用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架，训练每迭代
１００次耗时１１．２ｓ．本文利用软件Ａｄｏｂｅｌｉｇｈｔｒｏｏｍ
ＣＣ的加雾功能对ＭｉｄｄｌｅｂｕｒｙＳｔｅｒｅｏＤａｔａｓｅｔｓ和网
上收集的无雾图像进行加雾．采用软件加雾作训练
集的原因在于其能快速高效地模仿雾霾场景，且大
部分与真实有雾场景十分接近；但软件加雾在不同
内容图像处理时会出现特定失真，使雾霾呈现绿色
或蓝色，结果见４．３．１节．此问题可通过ＧＡＮ网络
优化迭代来规避．
Ｐｉｘ２ｐｉｘ算法实验中采用４００对匹配图像对作

为训练集．鉴于此，本文利用软件加雾分别对７６张

无雾图像加软件浓度参数为３０，４０，５０，６０，７０，８０，
９０，１００的雾，其中５０张室内图像来自Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ
ＳｔｅｒｅｏＤａｔａｓｅｔｓ，２６张室外无雾图像收集自网上，最
终形成６０８对含不同浓度雾的有雾与无雾图像的匹
配对作为训练集．真实图像测试集同样选择Ｍｉｄｄｌｅ
ｂｕｒｙＳｔｅｒｅｏＤａｔａｓｅｔｓ和网上收集的无雾图像共计４５
张，拍摄图像测试集本文共采集并成功配准２０对．
４２　迭代次数的选择

每５０次迭代记录犾狅狊狊、犾狅狊狊ＧＡＮ和犾狅狊狊ＡＢＳ，如图７
所示．由变化趋势可以看出，在１６００００次左右犾狅狊狊ＧＡＮ
达到局部最小值，之后缓慢减小是判决器继续在训
练以便判断更加准确；犾狅狊狊ＡＢＳ在０．０７附近波动是因
为在２００００次之后生成图像与目标图像已基本接
近，故其趋于稳定．本文目的是生成图像，而非优化
判决器的分类能力，因此选择２００００次迭代训练的
网络．
４３　实验结果
４．３．１　图像加雾主观结果分析

（１）真实图像加雾
我们对网上收集的无雾图像进行雾霾生成实

验，且与加雾软件的加雾结果作对比．软件加雾图像
由ＡｄｏｂｅｌｉｇｈｔｒｏｏｍＣＣ加雾参数为５０来得到．并且
我们将本文算法得到的加雾图像利用Ｈｅ［１５］去雾经
典算法ＤＣＰ得到去雾图像，对比结果如图８、图９．

由对比图像可以看出，本文算法得到的雾霾合成

图８　“丛林”图像对比结果

图９　“秋天”图像对比结果
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效果与软件加雾效果十分相似且十分逼真，如图８；
图９中软件加雾效果略有色彩失真，图像整体偏蓝，
更像“烟雾”效果，而本文算法合成的雾霾图像仍然
保持图像整体的色彩风格．从去雾效果看，本文算法
合成的雾霾图像经过经典去雾算法后，结果与原始
图像十分接近．从图（ｄ）与图（ａ）对比可见，本文算法
合成的雾霾图像能够保留细节，使去雾算法能够很好
地应用于合成雾霾图像，让去雾图像恢复出很多图像
细节．在４．３．２节我们也会从客观指标上证明这一点．

（２）虚拟图像加雾
与Ｔａｒｅｌ［１６］中的虚拟合成图像及其加雾对比结

果如图１０、图１１．Ｔａｒｅｌ加雾图像是利用ＳｉＶＩＣ软件
生成虚拟图像，再基于Ｋｏｓｃｈｍｉｅｄｅｒ法则以能见度
８０ｍ加雾．由结果可以看出，Ｔａｒｅｌ的加雾更加适合
浓雾、团雾效果，而本文算法则是重点在雾和霾生
成．比起团雾、浓雾效果，雾霾在空气中分布更加均
匀，这个结论也能从上面两个对比结果看出．

（３）拍摄图像加雾
对手机拍的真实雾霾天气图像进行对比实验．

手机型号为魅族ＭＸ５，图像由后置摄像头采集．
由图１２、图１３可以看出，本文算法的雾霾合成

结果与雾霾天拍摄结果十分接近，在天空、高楼及树
叶边缘没有颜色失真，且没有过亮和过暗的区域出
现．而图１３中软件加雾效果和真实场景相差较多．

（４）ＧＡＮ相关算法对比
将本文算法与相关ＧＡＮ算法进行对比．首先，

ＤＣＧＡＮ对ＣＮＮ网络进行修改以便与ＧＡＮ结合，
但无监督学习使生成内容不可控，而雾霾场景转换
要求图像内容不变，因此ＤＣＧＡＮ无法实现图像的加
去雾．于是将本文算法与ｐｉｘ２ｐｉｘ、ＤＲＰＡＮ［１７］和
ｃｙｃｌｅＧＡＮ在相同训练集下得到的结果进行对比．

由图１４、图１５，ｃｙｃｌｅＧＡＮ在图像细节和色彩
方面都不能够得到很好的加雾效果，如图１４（ｂ）中
的玩偶肚皮区域出现明显失真；对于ｐｉｘ２ｐｉｘ算法，

图１０　虚拟图像１对比结果

图１１　虚拟图像２对比结果

图１２　拍摄图像“广场”对比结果
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图１３　拍摄图像“操场”对比结果

图１４　其他ＧＡＮ算法对比结果１

图１５　其他ＧＡＮ算法对比结果２
同样能够实现加雾效果，但对于细节处理不够好，与
背景色彩十分相近，细节丢失；对于ＤＲＰＡＮ算法，
对于细节的处理不够细致，比如地图的背景、线条十
分模糊，而本文算法则没有这种情况；再如图１５（ｂ）
中ｃｙｃｌｅＧＡＮ色彩失真，图像内容模糊，而ｐｉｘ２ｐｉｘ
中框内区域的有些树叶会泛白，ＤＲＰＡＮ的效果并
没有明显的雾霾效果，只是色彩比原始图像略有不
同．而本文算法都能够很好地处理细节，加雾效果明
显，并且没有色彩失真．
４．３．２　图像加雾客观指标对比

Ｃｈｏｉ等人［１８］提出了一个计算雾浓度（ｆｏｇｄｅｎｓｉｔｙ）
的算法，利用该算法我们对原始图像和本文算法雾
霾合成结果分别求出雾浓度指标，结果见表１，包含

４．３．１节中的真实图像、拍摄图像．由表１可以看
出，本文算法输出结果比原始图像大，Ｆｏｇｄｅｎｓｉｔｙ
数值越大证明图像的雾越浓．可见，本文算法能够在
原始图像上有效地在一定范围内加雾．

其次，本文参考其他典型基于学习进行图像去
雾文章，在进行客观指标评价时采用犘犛犖犚和
犛犛犐犕来评判生成图像的效果，因此本文同样采用
犘犛犖犚和犛犛犐犕客观指标对进行真实图像定性对
比分析．对比结果如表２所示，包含４．３．１节中的真
实图像．将原始图像作为基准图像，分别对本文算法
加雾结果、将本文算法得到的加雾图像利用ＤＣＰ算
法得到去雾图像求犘犛犖犚和犛犛犐犕指标．

表１　犳狅犵犱犲狀狊犻狋狔指标对比
Ｆｏｇｄｅｎｓｉｔｙ 图９ 图１０ 图１１ 图１２ 图１５ 图１６
原始图像 ０．１３２５ ０．１７９８ ０．１３５３ ０．２０５６ １．３７２６ ２．３１９６

本文雾霾合成结果 ０．３９５９ ０．６３５８ ０．３６０７ ０．５９６９ ２．２６８０ ３．１８６８
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表２　犘犛犖犚和犛犛犐犕客观指标对比
本文雾霾合成结果
犘犛犖犚 犛犛犐犕

ＤＣＰ去雾结果
犘犛犖犚 犛犛犐犕

图９ １３．６４８３ ０．７５２６ ２４．４４７６ ０．９２５３
图１０ １３．３３２７ ０．６６９０ ２２．１２９０ ０．８９３８
图１１ １４．７９３３ ０．８２６８ ２２．１５４０ ０．９４２７
图１２ １３．８５３４ ０．７７１５ ２３．７２７９ ０．９１５３

由表２的客观指标可知，对于犘犛犖犚和犛犛犐犕
指标，本文雾霾合成结果使得犘犛犖犚和犛犛犐犕明显
下降，犛犛犐犕在０．７左右，犘犛犖犚在１４左右，可以证
明本文算法能够使图像对比度降低，这也是雾霾天
气对图像质量影响的共识．经过本文算法处理得到
的雾霾图像再进行去雾，图像的犘犛犖犚和犛犛犐犕明
显提升，犛犛犐犕在０．９左右，犘犛犖犚在２０以上．从客

观指标上可以间接证明，本文算法能够保持一定的
图像细节和特征，使得在进行去雾时能够很好地恢
复出无雾图像，去雾图像与原始图像十分接近．
４．３．３　图像去雾主观效果

鉴于篇幅，本文只列出部分图像去雾效果，如
图１６、图１７．网络结构、参数设置、训练集不变，将有
雾图像作为输入，无雾图像作为ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．

图１６（ｂ）的天空能够恢复出蓝色，云朵在去雾
后十分明显；图１６（ｄ）中山的边缘去雾完全．图１７
（ｄ）中能够很好地恢复出街道和车辆、路牌等细节．
该结果证明本文算法有很好的迁移性．不仅能应用
于雾霾场景的生成，也可以调换训练集，训练出图像
去雾的模型，且去雾效果明显，尤其在景物边缘，没
有雾的残留，有很好的处理效果．

图１６　本文去雾结果１

图１７　本文去雾结果２

５　本文总结
本文设计了基于生成对抗网络ＧＡＮ的雾霾图

像转换算法，可以同时实现图像去雾和加雾．对于加
雾效果的实现，采用无雾图像作为输入，并训练
ＧＡＮ网络，生成雾天图像．同时，本文网络结构的
设计分别在生成器和判决器上进行，分别采用改进
Ｕｎｅｔ网络和多层下采样卷积操作设计，而所有层
的参数可以从训练中自动学习．并且能够通过调整

判决器网络深度，及各项参数如学习率、损失函数、
迭代次数等来获得较好的输出图像，且加雾图像细
节保持较好，块效应基本消除．基准图像的实验表
明，本文算法能够提供较好的雾霾合成效果，为深度
学习的去雾算法提供稳定的图像匹配训练对．
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