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摘  要 

针对真实雾图数据集稀缺，难以满足深度网络数据需求的问题，提出了一种基于深度学习的图像增强模

型，利用随机掩码来模拟真实雾霾中的不均匀现象，以提高增强雾图的真实性。基于这个模型，搭建了

一个半监督图像去雾网络，通过对增强图像自监督进一步提高去雾模型在真实世界的泛化性。实验结果

表明，所提出的模型在合成雾图数据集和真实世界雾图数据集上都优于传统的图像去雾算法。 
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Abstract 
A deep learning-based image enhancement model is proposed to tackle the challenge of limited 
real haze image datasets and the difficulty in meeting the data demands of deep networks. The 
model utilizes random masking to simulate the non-uniformity phenomenon in real haze, thereby 
enhancing the authenticity of the haze image. Based on this model, a semi-supervised image de-
hazing network was constructed to further enhance the generalization of the dehazing model in 
real-world scenarios by leveraging image self-supervision. Experimental results demonstrate that 
the proposed model outperforms traditional image dehazing algorithms on both synthetic haze 
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image datasets and real-world haze image datasets. 
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1. 引言 

雾霾是日常生活中的常见现象，由悬浮粒子形成。这些悬浮粒子会干扰反射光在场景中的传播。随

着图像深度的增加，成像过程将受到严重干扰，会使得图像中的物体变得模糊，细节丢失，色彩变暗。

因此在雾霾天气拍摄的图像通常容易出现低对比度和低清晰度的特点。而这将对一些计算机视觉高级任

务造成挑战，如全景分割[1]，目标检测[2]等。 
视频图像信息处理一直以来都是计算机视觉领域与数字图像处理上一项基础且意义重大的问题。单

图像去雾作为其“一员”指的是通过处理单张有雾图像，去除或减轻雾霾，尽可能还原图像中的清晰信

息和细节。研究人员发现雾图成像跟大气光照、大气颗粒散射等因素有关，并基于此提出了大气散射模

型以表示雾图形成过程： 

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

其中，I(x)和 J(x)分别表示雾度的输入图像和清晰无雾图像 A(x)是全球大气光，t(x)是大气散射图。 
求解清晰无雾图像通常是一个不适定问题。早期基于先验的方法[3] [4] [5] [6]利用雾图与清晰图像之

间的统计特性，通过大气散射模型恢复雾图。但这类方法通常只适用于假设场景，一旦模型先验不成立，

往往容易出现不准确的去雾结果。随着近几年深度学习的火热与大规模雾图数据集的普及，许多基于深

度学习的去雾方法[7]-[14]被应用到图像去雾中，这些方法通常使用卷积神经网络(CNNs)直接预测清晰图

像。但碍于真实雾霾图像的稀缺与监督困难问题，现有的去雾模型往往只能在合成雾图数据集上训练，

而这很容易导致其无法有效处理真实雾图。基于这类问题的约束，我们提出了一个基于局部数据增强模

型(EDEM)实现雾度迁移解决真实数据不足问题。在此基础上，搭建了一个基于自支持的单图像去雾框架

(SSDN)提高模型在真实世界的泛化性。 

2. 国内外研究现状 

近年来，单图像去雾研究取得了重大进步。一般来说，目前的图像去雾算法可以分为两类，即基于

先验的方法和基于深度学习的方法。 

2.1. 基于先验的去雾方法研究现状 

基于先验的去雾网络通过引入先验信息来提高模型去雾能力利用图像的统计、结构或者其他先验知

识，以更好地对雾图分析。何凯明等人[3]通过观察与统计发现在大多数自然场景中，即使是经过雾霾遮

挡的图像，在某些非天空局部区域图像中，在 RGB 三通道中总会存在至少一个通道是较暗的情况。基于

此观察提出了一种基于暗通道先验(Dark Channel Prior, DCP)的单图像去雾方法。该算法在各大数据集上

表现良好，但在场景深度变化较为剧烈的区域对于透射率的估计可能不准确，可能会出现光晕效应和颜
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色失真问题。此外，由于天空的特殊性质和复杂的光照条件使得暗通道假设不再成立导致难以处理。 
 

 
Figure 1. Comparison diagram of haze distribution 
图 1. 雾霾分布对比示意图 

 

天空场景的去雾问题。为了减少光晕效应和颜色失真，Berman 等人[4]提出无雾图像的颜色可以近似

为数百种不同的色彩，这些色彩会在 RGB 空间中形成紧密的簇的假设。相对的，zhu 等人[5]通过对图像

中颜色衰减的统计分析，提出了一种基于颜色衰减的先验模型。该算法采用多尺度的方法来处理不同尺度

的图像特征，通过在不同尺度下提取颜色衰减特征，从而更准确地估计雾霾和图像的透射率。但在雾霾浓

度较高的区域，该算法可能无法完全消除颜色失真，导致去雾后的图像与真实场景存在一定的色彩偏差。

Ling 等人[6]观察到在无雾图像局部区域的饱和度分量与对应雾化图像中亮度分量的倒数之间存在线性关

系，并基于此提出了一种新的去雾框架，使用像素间内在相关性来构建饱和度线，用于透射率估计。 
尽管这些基于先验的方法在图像去雾方面取得了显著的性能，但它们对假设条件具备一定的依赖性。

一旦假设场景不成立，可能会出现颜色失真、伪影和雾状残留物等表现。 

2.2. 基于深度学习的去雾方法研究现状 

近年来，随着深度学习的火热以及大规模雾霾数据集的普及，基于深度学习的方法已被广泛应用于

单图像去雾，实现了卓越的性能和对假设场景的低依赖性。许多方法直接使用卷积神经网络(CNNs)估计

透射和大气光，然后根据大气散射模型实现图像去雾。Cai 等人[7]提出 Dehaze-Net 使用基于卷积神经网

络的深度架构来直接预测传输图，然后通过大气散射模型将其应用于图像去雾。考虑到对大气散射模型

的依赖，在文献[8]中，Li 等人不再依赖于传统的大气散射模型，而是使用无监督且不需要预训练的神经

网络直接估计模糊图像的清晰图像，该方方法还可以转移雾霾生成合成雾图。Zhang 和 Patel 等人[9]提出

一种密集连接的金字塔网络来估计传输图，使用一种基于 U-Net 网络来估计大气光照，并将大气散射模

型放入去雾网络中进行端到端学习，从而实现雾状图与其对应脱雾图之间的非线性映射。Chen 等人[10]
通过集成先验信息以补充普通卷积，这有效的融合了特征信息与加强网络去除冗余特征的能力，从而进

一步提高了模型去雾表现。 
总的来说，对于基于深度学习的去雾算法而言，如何强化深度神经网络对于复杂又多变的真实场景

的学习能力和其模型特征表证能力往往能够极大的影响模型的泛化性。 

2.3. 基于半监督学习的去雾方法研究现状 

现有的图像去雾领域模型性能通常不稳定，大多数现有的深度学习算法需要依赖于大量的训练数据
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来学习模型参数，因此研究人员通常需要通过数据增强、数据合成等方法去扩充数据量以使模型能够泛

化至更多场景。另一种研究思路是同时使用真实雾图与合成雾图进行训练，我们将其统称为半监督图像

去雾算法。 
An 等人[11]提出了拥有两个分支(无监督、监督)的端到端的半监督去雾网络，在监督分支训练的同

时共享真实雾图训练的无监督分支权重。使用基于先验知识监督真实雾图，但对于先验信息的处理不够

精细导致模型测试性能不稳定。相比之下，Sun 等人[12]使用通道空间自注意机制灵活地为特征分配权重，

并使网络侧重分析重要信息。Li 等人[13]提出了一个半监督去雾网络，在基于清晰图像的暗通道稀疏于

雾图暗通道的前提提出了暗通道损失，这使真实雾图在缺少对应清晰图像的情况下依然能够有效监督。

但这种稀疏性面临天空场景时往往无法成立，从而导致去雾模型泛化性较差。在这些方法的激励下，

Shyam 等人[14]提出了一个约束性域自适应去雾网络，通过对抗学习使真实雾霾与合成雾霾在最优子集的

特征层次上实现域自适应。但对于最优子集的选取方式缺乏定量标准，导致该算法在真实雾图的表现常

存在过饱和和雾霾残留等情况。 

3. 基于自支持的半监督图像去雾框架 

3.1. 基于局部数据增强模型 

在现实世界中，真实雾霾分布往往是不规则的。如果将雾图划分为几个块，则雾度在相邻区域可能

会急剧变化，见图 1(d)。然而现有的合成数据集很难模拟这种非齐次变化图 1(c)。为了解决这个问题，

我们提出了一个由非对称编码器–解码器架构组成的自增强模块。为了使增强样本生成非均匀的雾度，

我们使用随机掩码标记干净图像来模拟真实雾度的不均匀现象。通过生成雾度图像来提高网络去雾能力

的关键是确保合成数据准确地表示真实数据的特征和模式。在此基础上，我们通过随机掩蔽和捕捉多尺

度真实雾度特征，使网络学习真实雾度的分布。本质上，我们使用特征变换网络来提取雾度特征，目标

使位置嵌入生成的图像具有真实雾度的特征，从而提高去雾模型在真实世界中的性能。 

3.2. 半监督去雾算法训练 

我们的半监督去雾算法由一个无监督分支与监督分支组成，并通过共享权重的方式训练。首先对网

络进行初始化设置，并提前预训练好图像增强模型。随后，根据两条分支数据特性采用不同监督方式，

并通过反向传播对模型进行精细化训练，具体算法过程表现为。 

3.2.1. 真实雾图数据集预训练 EDEM 模型 
我们首先对输入的干净图像划分区域，根据随机生成的[0,1]矩阵对该图像部分区域掩盖并将其未遮

掩部分放入编码器，以求解码器复原掩盖区域。为了使恢复区域学习到雾霾特征，我们使用了 VGG-19
预训练模型从真实世界雾霾图像中提取特征，通过感知损失对完整复原图像与真实雾图实现特征迁移学

习，具体过程总结为： 

( ) ( ) 2
cov 2

1
re er r r en

i i i

L T x T x
C H W

λ= −                             (2) 

其中 Ci、Hi、Wi 表示来自特提取网络 T 第 i 层的图像的通道、宽度和高度，λr表示相应损失项的正权重，

我们可以将其概念化为添加的雾度浓度。我们的目标不是输出图像 Xen 和目标图像 xr 的像素之间的精确

匹配。相反，我们的目标是鼓励它们展示类似的特征表示。 

3.2.2. 基于多种数据训练去雾网络 
(1) 用配对数据训练监督分支 
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监督过程基于编码器–解码器架构，该架构依赖于合成对数据和监督损失来训练网络模型。我们的

目标是从模糊图像中恢复无雾图像，该过程可以表示为： 

( )ˆs s sx f x=                                       (3) 

其中 xs 和 ˆsx 分别表示监督分支 fs 的输入合成雾图与对应去雾输出。监督分支采用 U-Net 结构，先对图像

进行卷积、池化等操作下采样增加网络感受野以捕捉关键特征，然后通过上采样恢复其原始分辨率，并

给出像素级预测。该分支通过均方误差损失监督输出数据，过程表示为： 

2

2
1

1 ˆ
sN

M s i
is

L x y
N =

= −∑                                   (4) 

其中 Ns 和 yi 分别表示为一次处理的合成样本数量和 xs 对应的清晰无雾图像。 
(2) 用真实雾图与增强图像训练无监督分支 
无监督分支通过优化损失函数来使生成的去雾图像尽可能地接近真实场景。在图像复原的过程中，

噪声可能对结果产生显著影响。因此，常常在优化模型中引入正则化项来维持图像光滑性。总变化损失

是一种常用的正则项，用于惩罚图像中的高频分量，促使生成的图像保持平滑。过程表示为： 

( )1 1
1

1 ˆ ˆ
rN

TV h r v r
ir

L x x
N

δ δ
=

= +∑                                (5) 

其中 hδ 和 vδ 分别表示水平和垂直的微分操作矩阵， rN 为一次处理的真实雾霾图像数量。清晰图片的暗

通道图像已经被证明稀疏于雾图的。基于此发现，Li 等人提出了暗通道损失，应用 L1 正则化来监督预

测图像的暗通道稀疏性，这有可以有效监督真实雾图的去雾结果，过程表示为： 

( ) 1
1

1 ˆ
rN

D r
ir

L D x
N =

= ∑                                     (6) 

其中， ( )ˆrD x 为预测图像 ˆrx 的暗通道向量表示。通过增加对暗通道稀疏性的约束，使暗通道损耗可以有

效地应用于单幅图像的脱雾。此外对于增强雾图部分，我们对自增强雾霾图像 enX 和去雾结果 ˆrx 进行 L2
重构损失实现自监督，这进一步优化了无监督分支性能，过程表示为： 

2
ˆs r enL x X= −                                     (7) 

通过使用上述去雾损失，总损失定义如下： 

all m M t TV d D s SL λ L λ L λ L λ L= + + +                              (8) 

4. 实验参数设置 

本项工作基于 Pytorch 在 NVIDIA TESLA V100-16G 上训练。在训练阶段，输入图像被随机裁剪为

256 × 256 以进行数据增强，并且将像素值归一化至[0,1]。我们使用 Adam 优化器，其动量和学习率分别

设为：β1 = 0.9，β2 = 0.999；学习率 lr = 0.0001。各个损失函数权重设置为：λm = 10，λt = 0.0001，λd = 0.01
和 λs = 5。值得注意的是，为了确保模型稳定性，我们使用 λr = 0.1 预训练 EDEM。 

5. 实验结果 

为了评估这些算法在合成雾图数据集中的性能，我们选择峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数

(SSIM)量化实验结果。具体的，PSNR 的单位为 dB，其值越大，图像失真越少。SSIM 的取值范围为[0,1]，
表示图像之间相似性，若数值为 1 则表示完全相同。二者数学表示如下： 
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Table 1. Quantitative analysis of defogging results for SOTS and HSTS datasets 
表 1. SOTS 和 HSTS 数据集去雾结果定量分析 

方法 训练类型 
SOTS-室内 SOTS-室外 HSTS 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

DCP [3] 先验 13.10 0.699 20.15 0.919 17.20 0.884 

CAP [5] 先验 19.04 0.828 22.45 0.931 21.61 0.916 

CycleGAN [15] 弱监督 21.34 0.898 20.55 0.856 20.65 0.908 

Refine-Net [16] 弱监督 24.36 0.912 19.84 0.853 21.03 0.881 

D4-Net [17] 弱监督 25.42 0.932 25.83 0.956 25.15 0.948 

EPDN [18] 监督 25.06 0.923 22.57 0.863 21.76 0.909 

Semi-Net [13] 半监督 23.41 0.929 26.00 0.968 27.44 0.969 

SDA-Net [19] 半监督 25.45 0.924 26.24 0.934 22.31 0.773 

Ours 半监督 26.15 0.949 28.15 0.971 30.76 0.980 

2

1010*log IMAXPSNR
MSE

 
=  

 
                                (8) 

( )
( ) ( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
, x y xy

x y x y

c c
SSIM x y

c c

µ µ σ

µ µ σ σ

+ + +
=

+ + + +
                         (9) 

其中，μx和
2
xσ 分别是 x 的平均值和方差， yµ 和 2

yσ 分别是 y 的平均值和方差， xyσ 是 x 和 y 的协方差， 1 2,c c
为避免出现分母为零的常数。 

5.1. 合成雾图数据集测试结果 

我们在 SOTS 与 HSTS 两个合成数据集上评估了去雾模型性能，并与 8 种先进算法进行对比。检测

结果如表 1 所示，在 SOTS 室内测试集上 PSNR 与 SSIM 分别达到了 26.15 与 0.949。同样的，在 SOTS
室外测试集上获得了 28.15 与 0.971 的良好表现。为了进一步验证去雾网络的泛化性，我们还选取了 HSTS
测试集进行实验。结果表现，SSDN 依然能够取得不错的表现。 

5.2. 真实雾图数据集测试结果 

Table 2. Analysis of ablation experiments 
表 2. 消融实验分析 

Nfs Nun RH SL PSNR SSIM 

√    25.51 0.943 

√ √   24.44 0.890 

√ √ √  26.61 0.949 

√ √ √ √ 27.15 0.961 

 
为了评估提出的方法在真实数据上的性能，我们选择 RTTS 在真实的雾霾图像上进行了定性测试，

测试结果如图 2 所示。在 DCP 中，对于天空这种像素点强度与大气光值相似的区域通常不满足其先验条

件，这类图像去雾具有一定挑战。相对而言，CAP 和 Semi-Net 除雾效果得到了显著改善，但视觉上仍有

一些雾霾残留，不符合真实视觉效果。由于 SDA-Net 不能有效地利用真实数据导致去雾结果存在颜色失
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真问题。类似的，FFA-Net 只在合成数据上进行训练从而导致无法学习真实雾图特征，当它应用于真实

的世界图像时泛化性较差。D4-Net 的缺陷在于，明亮区域在传输图中容易被过度估计，这会导致深度估

计网络预测错误进而很难恢复图像雾层后面的背景信息。通过对比结果得出，SSDN 对真实雾图的去雾

结果具有更好的泛化能力，所提出的去雾网络相对于先进去雾方法得到了视觉上更清晰的表现。 
 

 
Figure 2. Qualitative analysis of RTTS dataset 
图 2. RTTS 数据集定性分析示意图 

5.3. 消融实验 

为了进一步验证方法性能，我们的消融研究考虑了三个因素的组合：网络分支(Nfs,Nun)、增强雾图

(RH)、自监督损失(SL)和图像掩盖率。消融结果见表 2。我们可以看到，当基本网络与图像增强模块相结

合时，PSNR 提高了 2.71 dB，SSIM 提高了 0.071。除此之外还进行了一个有趣的实验，我们将相同数量

的干净图像添加到网络训练，发现它很难产生效果。 

6. 结论 

本文提出了一个全新的半监督图像去雾框架 SSDN，该网络不同于传统深度学习去雾框架，同时使

用监督分支与无监督分支进行约束学习。并提出了一个基于局部数据增强模型 EDEM，该模型使用随机

掩码来模拟真实世界中的非均匀模糊图像以解决真实雾图稀缺问题，进一步增强模型对于真实雾图的感

知学习。该半监督框架采用多种监督方式显著的改善了去雾模型在真实世界的泛化性。通过使用我们的

去雾框架在去雾图像细节和色彩保真度方面具有强大的优势，其中增强模型有望解决其他图像恢复任务，

如去噪、去雨和去模糊。大量实验结果表明，我们的算法在合成测试集和真实世界的模糊图像上都优于

传统的图像去雾算法。 
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